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Résumé 
La leishmaniose est endémique dans plus de 98 pays avec une prévalence totale de 12 millions 
de cas. L’incidence annuelle de la leishmaniose viscérale est estimée à 0,3 million de cas, tandis 
que la leishmaniose cutanée et muco-cutanée affecte un million de personnes par année. 
La leishmaniose cutanée est un sérieux problème de santé publique en Tunisie, avec des milliers 
de cas répertoriés chaque année. Depuis sa première émergence en 1982 à Kairouan, la maladie 
s’est propagée vers le centre et le sud du pays. Cependant, la surveillance de la maladie est 
limitée à la déclaration de nombre de cas par district et les études tentant d’élucider la dynamique 
spatio-temporelle de la maladie sont basées uniquement sur l’analyse de séries temporaires de 
l’incidence de la maladie. 
Dans le contexte méditerranéen, la distribution des phlébotomes, vecteurs de la leishmaniose, 
n’a cessé de changer. Durant la dernière décade, les vecteurs de la leishmaniose ont gagné des 
zones géographiques plus au nord. En effet, les phlébotomes jadis présents à des latitudes au-
dessous de 45° N ont été répertoriés à des latitudes au-dessus de 50° N. Des études récentes ont 
montré la présence de phlébotomes dans diverses régions de l’Allemagne et de la Belgique. En 
Europe centrale, des cas autochtones de leishmaniose sont en train d’être enregistrés dans des 
régions traditionnellement considérées comme non endémiques. 
L’objectif de ce travail, dans un premier temps, est de i) prédire la répartition géographique de 
cas de leishmaniose cutanée et de son principal vecteur P. papatasi, en Tunisie. ii) déterminer 
l’importance des facteurs environnementaux qui influencent la distribution du vecteur et de la 
maladie en utilisant la modélisation de la niche écologique. 
Par la suite, nous avons essayé de i) prédire la distribution actuelle de six phlébotomes vecteurs 
de la leishmaniose dans le Bassin Méditerranéen. ii) estimer le changement de la distribution 
géographique de ces vecteurs sous différents scénarios de changement climatique. 
Pour prédire la distribution géographique de P. papatasi et des cas de maladies en Tunisie la 
modélisation de la niche écologique a été réalisée en utilisant le modèle MaxEnt. Nous avons 
collecté 24 variables environnementales décrivant la topographie, l’utilisation du sol, et le climat 
en tant que variables explicatives. Une étude sur le terrain a été réalisée afin de déterminer les 
 ii 
points de présence de P. papatasi et des cas de leishmaniose cutanée servant de variables 
d’entrées au modèle. Le modèle MaxEnt a montré une bonne performance de prédiction de la 
répartition du vecteur et de cas de maladie avec une aire au-dessous de la courbe ROC (Receiver 
Operating Characteristic) supérieure à 0,95 et un coefficient Kappa maximal supérieur à 0,7. 
De plus, la population sous le risque de leishmaniose cutanée a été évaluée en se basant sur la 
densité de population par district et la répartition du vecteur de la maladie prédite par le modèle. 
Afin, d’étudier l’effet du changement climatique sur la réparation des différents vecteurs de la 
leishmaniose dans le bassin méditerranéen, des points de présence des différents vecteurs ont 
été collectés à partir de la littérature scientifique entre 2006 et 2012. De plus, une série de 
variables climatiques décrivant la température et la précipitation pour les années 2020, 2050 et 
2080 sous deux différents scénarios de changement climatique ont été obtenues à partir de la 
base de données mondiale WorldClim. Un modèle consensus a été dérivé à partir de six modèles 
individuels en se basant sur trois approches de modélisation différentes (régression, 
apprentissage automatique et classification).  
La performance du modèle consensus a été généralement bonne pour les espèces analysées avec 
une spécificité allant de 81 % à 96,5 % est une sensibilité allant de 88 % à 100 %. L’étude a 
confirmé l’hypothèse de la large propagation géographique des vecteurs de la leishmaniose sous 
un scénario de changement climatique. Toutes les espèces étudiées sont supposées gagner des 










Leishmaniasis is endemic in 98 countries with an estimated global prevalence of 12 million 
cases. The yearly incidence of visceral leishmaniasis is estimated to be 0.3 million cases, while 
cutaneous leishmaniasis affects approximately one million people each year. 
In Tunisia, cutaneous leishmaniasis is still a serious health problem with thousands of cases 
reported every year. Since its first emergence as an epidemic in Kairouan in 1982, the disease 
has spread in several parts of the country. 
Control of cutaneous leishmaniasis is mainly based on surveillance of incident cases and 
treatment and studies carried out to elucidate the spatio-temporal dynamics of the disease are 
based only on time series analysis of the incidence. 
The geographical distribution of sandflies during the last decades has shifted northward from 
latitudes below 45○N in south Europe to latitudes just above 50○N. Recent studies show that 
some phlebotomine sandflies were recorded in several parts of Germany and Belgium. In 
Central Europe, some autochthone leishmaniasis cases are being recorded in region traditionally 
regarded as leishmaniasis-free countries. 
The objective of this work, in a first step is to i) predict the geographical distribution of 
cutaneous leishmaniasis and P. papatasi the main vector of the disease in Tunisia. ii) Assess the 
importance of environmental factors influencing the vector and disease distribution using 
ecological niche modeling. 
In a second step we attempted to i) predict the actual distribution of six leishmaniasis vectors in 
the Mediterranean basin. ii) predict the change in the geographical distribution of these vectors 
under different climate change scenarios. 
The MaxEnt model was used to predict the distribution of P. papatasi and cutaneous 
leishmaniasis cases. 24 environmental variables describing topography, land use and climate 
were collected. A filed survey was conducted to collect P. papatasi and cutaneous leishmaniasis 
cases occurrence points. 
MaxEnt showed a good performance for the prediction of the vector and the disease cases with 
an area under the ROC curve higher than 0.95 and a maximal Kappa coefficient higher than 0.7. 
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Furthermore, population under the risk of cutaneous leishmaniasis was assessed based on 
population density by district and vector distribution predicted by the model. 
To elucidate the effect of climate change on the distribution of various leishmaniasis vectors in 
the Mediterranean basin, occurrence points of the studied species were collected from scientific 
literature between 2006 and 2012. Moreover, series of climatic variable describing temperature 
and precipitation for 2020, 2050 and 2080 under two climate change scenarios were obtained 
from the global climate database WorldClim. A consensus model was derived from six 
individual model based on three modeling techniques (statistical regression, machine learning 
and classification). 
The consensus model presented a good performance with a specificity varying from 81% to 
96.5% and a sensitivity varying from 88% to 100%. The study confirmed the hypothesis of large 
spread of leishmaniasis vectors under climate change scenario. All studied species are supposed 
to invade new areas, actually not favourable to the vectors survival. 
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CHAPITRE 1: INTRODUCTION 
Historiquement, les maladies infectieuses ont profondément influencé les populations humaines, 
ce qui se répercute sur leur évolution ainsi que leur développement culturel. Malgré le 
développement important dans le domaine des sciences médicales, les maladies infectieuses 
continuent à affecter diverses populations dans plusieurs régions du globe sous différentes 
contraintes. En effet, une série de facteurs sociaux, économiques, politiques, climatiques, 
technologiques et environnementaux peuvent influencer l’émergence et la dispersion de ces 
maladies dans la population. 
Les maladies infectieuses émergentes sont des maladies dont la répartition géographique ne cesse 
d’augmenter, menaçant les populations des régions connues jadis comme des zones non 
endémiques.  
Malgré les progrès dans l’écologie des maladies infectieuses, les facteurs qui contribuent à 
l’émergence de la leishmaniose et d’autres maladies émergentes à transmission vectorielle ne sont 
que partiellement connus (Favier et al., 2006; Yamar et al., 2005). En effet, bien que le cycle de 
différentes maladies zoonotiques, mettant en évidence les relations réservoirs, vecteurs et agents 
pathogènes soit bien déterminé, l’effet des conditions environnementales favorisant la survie du 
vecteur, son abondance, et l’augmentation de son activité demeurent toujours nébuleuses. Vu sous 
cet angle, l’environnement physique prend une importance considérable en épidémiologie des 
maladies infectieuses (Eisenberg et al., 2007). 
Parmi les nombreux éléments de l’environnement physique qui influencent l’émergence de 
maladies infectieuses, les facteurs climatiques ont reçu beaucoup d’attention ces dernières années 
(Wright et Norval, 2014). De nombreuses maladies infectieuses sont soit fortement influencées 
par les conditions météorologiques à court terme ou présentent une saisonnalité qui suggère 
qu’elles sont influencées par les changements climatiques à long terme (Patz et al., 2000). 
La leishmaniose est l’une des maladies infectieuses ayant par une grande répartition géographique 
à l’échelle mondiale. Elle est endémique dans plus de 98 pays (Figure 1.1) avec une prévalence de 
12 millions de cas. L’incidence annuelle de la leishmaniose viscérale est estimée à 0,3 million de 
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cas, tandis que la leishmaniose cutanée et muco-cutanée affectent un million de personnes par 




Figure 1. 1: distribution de la leishmaniose dans le monde (Handman, 2001). 
 
Plus de 90 % des cas de leishmaniose viscérale surviennent dans sept pays, dont le Bangladesh, le 
Brésil, l’Éthiopie, l’Inde, le Népal, le Soudan et le Soudan du Sud. Par contre, la leishmaniose 
cutanée est plus largement distribuée avec le 30 % des cas survenant dans chacune des trois régions 
incluant les Amériques, le bassin Méditerranéen et l’ouest de l’Asie, principalement dans les pays 
suivants : Afghanistan, Algérie, Brésil, Colombie, Iran, Pakistan, Pérou, Arabie Saoudite, Syrie et  
Tunisie (Alvar et al., 2012). 
De nouveaux foyers de la leishmaniose sont en train d’émerger à cause du changement climatique 
et écologique influençant la distribution du vecteur et du réservoir de la maladie (Menne et Ebi, 
2006). 
En Tunisie trois complexes de genre Leishmania sont responsables de la leishmaniose viscérale et 
cutanée. En effet, des cas sporadiques de leishmaniose viscérale et cutanée causés par L. infantum 
ont lieu au nord et au centre de la Tunisie (Belhadj et al., 2000, 2003). De plus, des cas de 
leishmaniose cutanée chronique causés par le complexe L. killicki ont une présence géographique 
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limitée au foyer de Tataouine au sud-ouest du pays. Cependant, la forme la plus répandue et la 
leishmaniose cutanée zoonotique due au complexe L. major  constitue un sérieux problème de 
santé publique en Tunisie avec des milliers de cas reportés chaque année (Ministry of Health 
Tunisia, 2013). Depuis la première émergence de l’épidémie au Kairouan en 1982, la maladie s’est 
propagée dans différentes régions du pays. En 2007, 15 gouvernorats du centre et du sud Tunisien 
ont été considérés comme endémiques sur un total de 24 (Toumi et al., 2012). 
1.1 ÉNONCE DU PROBLEME ET QUESTIONS DE RECHERCHE 
Les maladies infectieuses à transmission vectorielle et leur émergence sont fortement influencées 
par les facteurs climatiques locaux et régionaux. La détermination du poids relatif de ces 
paramètres, leur inter-relation dans la genèse de ces maladies et leur évolution spatio-temporelle 
sont mal élucidés. La présence d’une longue tradition de connaissance en rapport avec la 
leishmaniose cutanée en tant que modèle des maladies à transmission vectorielle, à l’Institut 
Pasteur de Tunis, et d’une maitrise des outils de géomatique à l’Université de Sherbrooke, nous 
ont incité à embarquer dans cette thématique de recherche dont plusieurs facettes constituent 
encore des énigmes pour les chercheurs et les responsables de santé publique. Le contrôle de ces 
maladies ne peut être pertinent et pérennisé qu’en se basant sur les évidences scientifiques. Dans 
ce cadre, notre recherche se propose de mieux élucider les déterminants environnementaux et 
climatiques sur la distribution de la leishmaniose cutanée et de ses vecteurs en Tunisie et dans le 
Bassin Méditerranéen, en utilisant des outils novateurs de géomatique et de modélisation de niche 
écologique: 
- Dans une première étape : nous avons procédé à la modélisation de la niche écologique de 
P. papatasi, le vecteur principal de la leishmaniose cutanée à L. major en Tunisie en 
considérant les variables environnementales comme prédicteurs. Le modèle développé, 
une fois validé, permettra d’estimer l’importance relative des différents facteurs 
environnementaux sur le risque de la maladie, de généraliser les résultats pour prédire la 
distribution potentielle de la maladie dans tout le pays et d’estimer la taille de la population 
exposée au risque. Ces données servent à mieux affiner la vraie charge de morbidité et à 
prévoir les besoins de façon plus objective. 
- Dans une seconde étape et à une échelle régionale, notre intérêt sera porté sur l’impact des 
changements climatiques sur l’émergence de la leishmaniose dans le bassin méditerranéen 
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en considérant plusieurs espèces de vecteurs. En effet, les changements climatiques prévus 
auront un impact sur la distribution de ces vecteurs dans le bassin méditerranéen, ce qui 
peut conduire à l’émergence de la maladie dans des zones présentement non endémiques. 
Ces résultats seront très utiles pour prévoir des plans de mitigation des risques et de 
préparation aux scénarios d’émergence dans des populations naïves (qui n’ont jamais 
connu la maladie) parmi lesquelles la maladie risque de s’exprimer de façon très sévère. 
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CHAPITRE 2: CADRE THEORIQUE 
2.1 LA LEISHMANIOSE 
Le parasite « Leishmania », regroupant plus d’une vingtaine d’espèces, est l’agent responsable de 
la leishmaniose. Ces protozoaires sont capables de transmettre la maladie aux mammifères y 
compris l’homme par l’intermédiaire d’environ 30 espèces de phlébotomes. 
2.1.1 PRINCIPAUX TYPES DE LEISHMANIOSE 
La distribution géographique de la leishmaniose est déterminée par la distribution de vecteurs 
compétents, la présence du réservoir de la maladie et la capacité du vecteur à assurer le 
développement d’une espèce spécifique de leishmania. 
Cliniquement, on distingue trois formes différentes de leishmaniose. 
LA LEISHMANIOSE VISCERALE 
La forme la plus grave, et potentiellement mortelle de la maladie, est la leishmaniose viscérale, 
également connue sous le nom de kala-azar. Elle a pour principaux symptômes : une forte fièvre, 
une importante perte de poids, l’enflure de la rate et du foie, et l’anémie (Keramati et al., 2013). 
Si elle n’est pas traitée, la maladie a un taux de létalité de 100 % au bout de deux ans après 
l’infection. 
La forme viscérale de la leishmaniose est causée par différents complexes leishmaniens. Dans 
l’Ancien Monde les espèces de leishmanies responsables de la maladie étaient L. donovani dans 
le sous-continent indien, incluant l’Inde, le Népal et Bangladesh, et en Afrique de l’Est (Soudan, 
Éthiopie, Kenya) et L. infantum dans le bassin méditerranéen. Tandis que, L. chagasi est l’agent 
pathogène responsable de la maladie dans le Nouveau Monde (Zijlstra et al., 2003). 
Il est fréquent qu’un patient, atteint de la leishmaniose viscérale, développe une leishmaniose 
cutanée post Kala-azar. Cette maladie apparaît habituellement dans les deux ans qui suivent la 
guérison de la forme viscérale.  
LA LEISHMANIOSE CUTANEE 
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La forme la plus répandue de la leishmaniose est la leishmaniose cutanée. Dans l’Ancien Monde, 
elle était principalement due aux complexes L. tropica dans les zones urbaines et L. major dans 
les régions arides et désertiques. Elle est causée par les complexes L. mexicana et L. brazilienzis 
dans le Nouveau Monde (Schönian et al., 2010). 
La ŵajeure différeŶce eŶtre la leishŵaŶiose cutaŶée de l’AŶcieŶ MoŶde et celle du Nouveau 
Monde est due au contexte écologique du cycle de transmission. En effet, la leishmaniose 
cutaŶée de l’AŶcieŶ Monde a lieu dans des espaces ouverts semi-arides et même dans des 
conditions semi-désertiques, tandis que la leishmaniose cutanée au Nouveau Monde est 
principalement liée à la présence de forêts et de litières (Reithinger et al., 2007). 
La période d’incubation est de deux à huit semaines, même si des périodes plus longues ont été 
observées. La maladie commence comme une papule érythémateuse sur le site de la piqûre du 
phlébotome sur les parties exposées du corps. La papule augmente en taille et devient un nodule. 
Elle évolue finalement en ulcère avec une frontière généralement plus élevée et distincte. L’ulcère 
est généralement grand, mais indolore à moins qu’il soit couplé à une infection bactérienne ou 
fongique. 
LA LEISHMANIOSE MUCO-CUTANEE 
Leishmaniose muco-cutanée se produit lorsque l’infection se propage aux tissus des muqueuses 
du nez ou de la bouche. Comme avec la leishmaniose cutanée, elle peut causer de graves 
défigurations, mais peut aussi conduire à des infections secondaires fatales souvent attribuables à 
une infection bactérienne opportuniste des voies respiratoires. Le terme leishmaniose tégumentaire 
est souvent utilisé pour désigner la forme cutanée et muco-cutanée. 
2.1.1 VECTEURS DE LA LEISHMANIOSE 
Les vecteurs de la leishmaniose sont des moustiques de l’ordre des Diptères (figure2.1) famille 
des Psychodidae, sous-famille des Phlebotominae et du genre Phlebotomus (12 sous-genres) dans 
l’Ancien Monde et Lutzomya (25 sous-genres), dans le Nouveau Monde. Il y a environ 70 espèces 
capables de transmettre le Leishmania. L'identification des phlébotomes comme vecteurs de la 
maladie a été réalisée par Adler et Theodor en 1925 (Théodoridès, 1997). 
Les phlébotomes sont de petits insectes de couleur variable, allant d’une couleur pâle blanchâtre à 
une couleur foncée presque noirâtre, mesurant environ 3 mm de long, avec trois paires de pattes 
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très longues, et des ailes velues, insérées sur le thorax et formant un V. La tête contient deux yeux 
composés et une longue trompe servant de dispositif piqueur-suceur. 
Les phlébotomes présentent une métamorphose complète : œuf, quatre stades de larvaires, nymphe 
et adulte. Ils mettent leurs œufs dans des zones sablonneuses, humides, sombres ou faiblement 
éclairées, avec une température constante et riche en matière organique. 
Comme d'autres insectes hématophages, les phlébotomes sont dotés de deux glandes salivaires 
sacculaires, situé sur le thorax, qui déchargent leur sécrétion par des conduits salivaires qui forment 
un canal le long de l'hypopharynx. Au moment de la piqûre, les parasites sont injectés dans le 
derme de l'hôte avec la salive du moustique. 
Bien que, certaines espèces puissent piquer durant la journée, les phlébotomes sont considérés 
comme des insectes à activité crépusculaire et nocturne. Ils ont une préférence exophage, c’est à 
dire, qu’ils effectuent leurs repas sanguins plus souvent à l’extérieur de l’habitat de son hôte. Même 
si la plupart de ces espèces sont endo et exophages, certains comme P.papatasi piquent 
habituellement plus à l'intérieur des habitats. En outre, les phlébotomes sont des insectes 
phototropiques; ils sont attirés par la lumière, entrent la nuit dans les habitats éclairés, et agissent 
endophagiquement. 
Les deux sexes se nourrissent habituellement de sources végétales de sucre, comme la sève, mais, 
tandis que les mâles sont exclusivement phytophages, les femelles ont également besoin d'un repas 
sanguin, essentiel pour la production d'œufs. Pour cette raison, seules les femelles sont 
hématophages et les mâles ne piquent pas. 
Pour incriminer un vecteur dans la transmission de la leishmaniose plusieurs critères doivent être 
réunis (Killick-Kendrick, 1990) :  
1. Le phlébotome doit se nourrir en même temps sur les humains et l'hôte réservoir. 
2. Le parasite doit être isolé de manière répétée sur des phlébotomes sauvages capturés. 
3. Le phlébotome doit être présent dans la même zone géographique que la maladie. 
4. Le phlébotome doit maintenir le développement complet du parasite. 
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5. Le phlébotome doit être capable de transmettre le parasite à un hôte sensible lors d’un repas de 
sang. 
 
Figure 2. 1: Un phlébotome porteur du parasite Leishmania prend un repas de sang sur un sujet 
humain (OMS/S. Stammers). 
 
2.1.2 RESERVOIRS DE LA LEISHMANIOSE 
La leishmania est une zoonose qui parasite généralement les mammifères sauvages ou 
domestiques. Dans les zones endémiques, la transmission peut être anthropogénique, c’est à dire 
d’homme à homme (L. tropica). 
Selon Quinell et ses collaborateurs nous pouvons distinguer trois classes d’hôtes animaux : 
primaire, secondaire et accidentelle. Les hôtes primaires de la leishmania sont les refuges habituels 
du parasite. Ils agissent comme réservoirs stables permettant la perpétuité de la maladie et sa 
transmission aux humains et à d’autres animaux. L’adaptation de l’hôte primaire au parasite, fait 
en sorte, que ce premier peut être infecté sans présenter des signes apparents de la maladie. L’hôte 
secondaire joue le rôle de porteur de maladie à l’entourage humain, ce qui facilite sa transmission 
à ce dernier. Mais il n’est pas capable de maintenir la transmission du parasite en absence de l’hôte 
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primaire. Il occupe la seconde place dans la transmission et le maintien de l’épidémiologie de la 
maladie. Quant à l’hôte accidentel, il peut être infecté par le parasite mais il a une faible importance 
dans le maintien et la transmission de la maladie. 
Une espèce déterminée de leishmania peut parasiter des hôtes appartenant à différents groupes et 
inversement un hôte peut être parasité par différentes espèces de leishmania. 
Selon Ashford (Ashford RW, 1996) plusieurs critères doivent être réunis pour pouvoir incriminer 
un hôte primaire dans la transmission de la maladie : 
1 L’hôte réservoir est abondant et forme une grande proportion de la biomasse de 
mammifères. 
2 Il s’agit le plus souvent d’espèces grégaires. 
3 Il doit vivre suffisamment de temps pour transmettre la maladie à la saison suivante. 
4 Il doit exister un contact intense entre l’hôte et le vecteur. 
5 Il doit exister une dépendance spécifique du phlébotome au mammifère réservoir, en 
termes d’alimentation ou d’habitat. 
6 Le même parasite doit être retrouvé à la fois chez l’homme et le réservoir primaire. 
Les mammifères qui constituent les réservoirs primaires de Leishmania appartiennent à différents 
ordres taxonomiques. On distingue : 
•  les Primates : les humains;  
• les Carnivora : le chien domestique (Canis familiaris);  
• les Rodentia : la gerbille géante des steppes centrasiatiques (Rhombomis opimus), le rat 
des sables (Figure 2.2) de l’Afrique du Nord et du Moyen-Orient (Psammomys obesus), le 
rat grimpeur à grandes oreilles de l’Amérique centrale ( Ototylomis phyllotis ) et d'autres 
rongeurs du genre Meriones , Mastomys , Arvicanthis , Tatera , Proechimys et Neotoma , 
entre autres;  
• les Hyracoidea : les damans de l'Afrique et du Moyen-Orient (Heterohyrax 
brucei,Dendrohyrax sp. et Procavia sp.);  
• les Edentata : les paresseux des forêts tropicales d'Amérique du Sud et centrale 
(Choelopus spp. et Bradypus ssp.). 
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Figure 2. 2: Psammomys obesus principal réservoir de la Leishmania major en Tunisie. 
  
2.2 MODELISATION DE NICHE ECOLOGIQUE 
À partir des années 90, avec les progrès réalisés dans le domaine de la télédétection et des systèmes 
d’information géographique, plusieurs travaux ont été réalisés afin de modéliser la distribution de 
différents réservoirs, vecteurs et parasites en se basant sur la modélisation de niche écologique 
(Chalghaf et al., 2016; De Oliveira et al., 2013; Escobar et al., 2015; Holt et al., 2009; Monroe et 
al., 2014; Neerinckx et al., 2008; Parra-Henao et al., 2016; Peterson, 2006). 
Dans le contexte de la leishmaniose, la description de la distribution géographique du vecteur, du 
réservoir ou de la maladie permet l’identification des zones à haut risque, contribuant ainsi à mieux 
contrôler la maladie et à optimiser les interventions. Les modèles qui permettent l’explication de 
la distribution des éléments du cycle de transmission et la prédiction de leur évolution dans le 
temps et l’espace constituent des outils indispensables pour l’alerte précoce et l’amélioration de la 
réponse des systèmes de surveillance pour un meilleur contrôle (Elith et al., 2006; Peterson, 2006); 
Peterson 2006b et 2007). 
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2.2.1 CONCEPT DE NICHE ECOLOGIQUE 
Le concept de niche écologique a été défini pour la première fois en 1917 par Grinnell (Grinnell, 
1917) comme étant « l’espace occupé naturellement par une espèce dans un écosystème ». En 
1957 Hutchinson (Hutchinson, 1957) a défini la niche écologique d’une espèce comme un hyper-
volume multidimensionnel dans lequel chaque dimension représente un paramètre biotique ou 
abiotique conditionnant la présence de l’espèce. De plus, l’auteur a distingué entre la niche 
fondamentale (physiologique ou potentielle) définie comme étant la réponse des espèces à 
l’environnement en l’absence des interactions biotiques (compétition, prédation) et la niche 
effective (écologique, réelle) qui constitue la dimension environnementale dans laquelle une 
espèce peut survivre et se reproduire sous la contrainte des interactions biotiques.  Le concept de 
niche écologique a évolué au cours du temps de telle façon que des auteurs contemporains 
considèrent que la niche écologique comprend, non seulement l’espace physique, mais également 
l’ensemble de facteurs environnementaux sous lesquels une espèce peut maintenir une population 
sans immigration d’individus venant d’autres régions (Peterson et Vieglais, 2001). 
Récemment, plusieurs auteurs se sont intéressés à la modélisation de la niche écologique afin 
d’expliquer la transmission de certaines maladies infectieuses à transmission vectorielle via l’étude 
de la distribution du réservoir, du vecteur ou de l’agent pathogène (Chalghaf et al., 2016; De 
Oliveira et al., 2013; Escobar et al., 2015; Monroe et al., 2014; Parra-Henao et al., 2016). Cette 
modélisation consiste principalement à étudier les corrélations entre des lieux connus d’occurrence 
d’une espèce et des facteurs environnementaux, et d’utiliser ces corrélations pour identifier des 
zones potentiellement favorables à la présence de cette espèce. En général, la modélisation de la 
distribution de vecteurs par détermination de leur niche écologique passe par quatre étapes 
principales (Peterson, 2006) :  
• la localisation géographique des lieux d’occurrence d’une espèce à étudier; 
• l’élaboration des couches représentant la variation des facteurs de l’environnement dans la 
zone d’étude; 
• la détermination de la relation statistique entre la distribution du vecteur et les variables 
environnementales incluses dans l’étude; 
• l’interpolation des résultats sur la totalité de la zone d’étude. 
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2.2.2 MODELES DE DISTRIBUTION SPATIALE 
Les importantes avancées réalisées dans le domaine de la statistique et de la géomatique, au cours 
des dernières décennies, ont permis le développement d’une panoplie de méthodes permettant de 
quantifier les relations entre les espèces et leur environnement et de les extrapoler dans l’espace. 
En plus des approches statistiques traditionnelles, basées essentiellement sur les techniques de 
régression, le développement informatique a permis l’émergence d’une grande variété 
d’algorithmes basés sur des processus d’apprentissage automatique et la classification. 
MODELES DE REGRESSION STATISTIQUE 
Les modèles de régression sont basés sur la corrélation entre les lieux de présence-absence et les 
variables environnementales telles que la précipitation, la température, le type de sol, et la 
topographie. Les modèles de régression les plus utilisés en écologie et en biogéographie sont les 
modèles linéaires généralisés (McCullagh et Nelder, 1989) et les modèles additifs généralisés 
(Hastie et Tibshirani, 1990).  
Les modèles linéaires généralisés, sont les modèles de régression les plus communément utilisés. 
La niche de l’espèce est estimée selon l’hypothèse qu’il existe une relation entre la moyenne des 
valeurs de la variable à expliquer (présence-absence de l’espèce) et une combinaison linéaire des 
variables explicatives (variables environnementales). L’ajustement de ces modèles nécessite de 
connaitre préalablement les lois de distribution des variables explicatives. Lorsque la variable à 
expliquer est binaire, c’est la régression logistique qui est la plus adaptée.  
Différentes adaptations des modèles linéaires généralisés ont été réalisées afin de répondre à 
différentes situations rencontrées lors de la manipulation de données écologiques. Les modèles 
additifs généralisés, par exemple, sont utilisés lorsque les relations entre variables ne sont pas 
linéaires et/ou lorsque les lois de distribution des variables explicatives sont complexes. D’autres 
approches comme les modèles de dissimilarité généralisés, et les régressions multivariées 
adaptatives, ont également été développées mais sont moins largement utilisées. 
MODELES BASES SUR LES TECHNIQUES DE CLASSIFICATION  
Les techniques de classification comprennent une diversité de méthodes qui reposent sur un 
processus hiérarchique et itératif aboutissant à la partition d’un jeu de données initial en groupes 
ou en classes homogènes (Guisan et Zimmermann, 2000). Les arbres de classification et les arbres 
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de régression sont les deux techniques de classification les plus connues dans le cadre de la 
modélisation de la distribution d’espèces ou d’habitats. Les premiers sont utilisés lorsque la 
variable à expliquer est catégorielle, les seconds, quant à eux, sont continus (De ’ath et Fabricius, 
2000). La création de groupes est basée sur une succession de règles de décision, qui permettent, 
à chaque étape, de départager le jeu de données en deux ou plusieurs groupes distincts. L’efficacité 
de chaque règle est déterminée en fonction du degré de pureté des groupes obtenus en divisant le 
jeu de données avec cette règle. Le même principe est appliqué de façon itérative, jusqu’à ce que 
les groupes soient suffisamment distincts en regard des objectifs fixés (De ’ath et Fabricius, 2000; 
Moore et Hooper, 1975).  
MODELES BASES SUR L’APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE 
L'apprentissage automatique fait référence au développement, à l'analyse et à l'implémentation de 
méthodes qui permettent à un modèle d'évoluer grâce à un processus d'apprentissage, et ainsi de 
remplir des tâches qu'il est difficile ou impossible de remplir par des moyens algorithmiques plus 
classiques. Parmi les modèles basés sur l’apprentissage automatique, communément utilisés dans 
le domaine de modélisation de niche écologique, on distingue : l’entropie maximale, les réseaux 
de neurones et l’algorithme génétique. 
a) L’entropie maximale 
Le modèle MaxEnt (Phillips et al., 2006), a été largement employé pour l’étude de la distribution 
de diverses espèces à travers le monde (Alahmed et al., 2015; Chalghaf et al., 2016; Gholamrezaei 
et al., 2016; Holt et al., 2009; Pearson et al., 2007; Phillips et al., 2006; Terribile et al., 2010). Il 
est basé sur le principe de l’entropie maximale. Il estime la probabilité de distribution de l’entropie 
maximale pour chaque variable environnementale. Cette distribution est calculée sous les 
contraintes imposées par la distribution de l’espèce et des variables environnementales dans la 
zone d’étude. 
Les contraintes sont définies en comparant la distribution des valeurs des variables 
environnementales aux points d’observation avec leur distribution pour un grand nombre de points 
pris au hasard dans la zone d’étude (absence ou présence de l’espèce possible)(Baldwin, 2009; 
Suárez-Seoane et al., 2008). Plus les valeurs des variables environnementales en un point donné 
dans la zone d’étude sont proches des conditions moyennes aux points d’observation par rapport 
aux conditions au niveau des points aléatoires, plus la probabilité d’occurrence prédite pour 
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l’espèce est élevée (Phillips et al., 2006).  
b) Réseaux de neurones 
Les réseaux de neurones artificiels sont un outil de calcul imitant l'interconnexion des neurones 
dans le système nerveux du cerveau humain et celui des autres organismes (Wesolowski et 
Suchacz, 2000). Les réseaux de neurones artificiels sont très différents des réseaux de neurones 
biologiques, bien que plusieurs concepts et caractéristiques des systèmes biologiques soient 
fidèlement reproduits dans les systèmes artificiels. Les réseaux de neurones artificiels sont un type 
de système de traitement non-linéaire qui est idéal pour un large éventail de tâches. Ils sont 
notamment appliqués pour résoudre des problèmes de classification, de prédiction, de 
catégorisation, d’optimisation, de reconnaissance des formes et de mémoire associative (Drew et 
Monson, 2000). Ils peuvent être utilisés pour résoudre certains problèmes en se basant sur une 
méthode d’apprentissage et des données d’entrainement. De cette manière, un réseau de neurones 
artificiels peut être utilisé pour effectuer des tâches différentes en fonction de l’apprentissage reçu.  
La figure 2.3 illustre le fonctionnement d’un modèle de réseau de neurones artificiels. Les neurones 
artificiels reçoivent chacun un signal d’entrée (x) tempéré par un poids (w).  Ces poids sont aussi 
appelés poids synaptiques, par analogie à la synapse biologique.  Les intrants pondérés et 
additionnés sont ensuite comparés à un seuil d’activation (θ). Si la somme atteint la valeur du seuil, 
le signal d’entrée passe dans la fonction d’activation qui produit les données de sortie (o).   
 
Figure 2. 3: Modèle réduit de fonctionnement du réseau de neurones artificiels (George F. 




c) L’algorithme génétique 
L’algorithme GARP Genetic Algorithm for Rule-set Production (Stockwell et Peters, 1999) ne 
nécessite que des données de présence pour générer un ensemble de règles produisant une 
prédiction binaire (présence-absence). Les règles positives prévoient les conditions 
environnementales convenables à la présence de l’espèce tandis que les règles négatives prévoient 
les conditions non convenables. 
Ce modèle est basé sur quatre types de règle qui sont : les règles atomiques, les règles 
« enveloppe », les règles GARP, et les règles de régression. Toutes ces règles sont générées 
aléatoirement et progressivement intégrées aux données d’entrainement. Durant chaque itération, 
le modèle évalue les règles générées en se basant sur des données test. Une règle sera acceptée et 
intégrée dans le modèle si elle permet l’augmentation de la précision de la prédiction. Dans le cas 
contraire, elle sera rejetée. Un test de chi-carré déterminant la différence de probabilité de présence 




CHAPITRE 3 : METHODE GENERALE  
3.1 MODÉLISATION DE LA LEISHMANIOSE CUTANÉE EN TUNISIE 
La figure 3.1 montre l’organigramme des différentes étapes et des jeux de données nécessaires 
pour la modélisation de la leishmaniose cutanée en Tunisie. Nous avons commencé par la collecte 
des données environnementales et des points de présence du vecteur P. papatasi et des cas de 
maladie. Afin d’avoir des données d’entrée fiables pour la modélisation, nous avons procédé à 
l’analyse de corrélation entre les variables environnementales, l’élimination des points de présence 
dupliqués et la correction de l’échantillonnage biaisé. Une fois le modèle validé, nous avons utilisé 
la valeur de probabilité du 10ème percentile de présence comme seuil de coupure permettant d’avoir 
des cartes binaires de présence-absence de la maladie et du vecteur. Le choix du 10ème percentile 
de présence comme seuil de coupure est un compromis qu’on a trouvé entre : 
- Le choix de la valeur de 0,5 comme seuil de probabilité de coupure qui pourrait augmenter 
l’erreur d’omission (faux négatifs). 
- Le choix de la probabilité minimale de présence comme seuil de coupure pouvant entrainer 
l’augmentation des erreurs de commission (faux positifs) 
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 Figure 3. 1: Organigramme méthodologique adopté pour la modélisation de la répartition spatiale 
de P. papatasi, de L. major et l’estimation de la population sous le risque de la leishmaniose 
cutanée en Tunisie. 
 
3.1.1 ZONE D’ETUDE 
La Tunisie se trouve à l’extrême nord du continent Africain avec une superficie de 163 610 km2. 
Elle est limitée au nord et à l’est par la mer Méditerranée, à l’ouest par l’Algérie et au sud-est par 
la Libye. Elle présente une topographie très contrastée avec des régions montagneuses au nord, 
des plaines tout au long de la côte méditerranéenne, et le désert occupant le sud du pays. 
L’altitude varie du niveau de la mer, dans les plaines côtières, à 1 544 m sur le point culminant de 
Djebel Chambi sur la dorsale tunisienne. Le climat varie du subhumide au Nord-Ouest avec des 
précipitations pouvant atteindre 1 500 mm au désertique au sud du pays avec des précipitations 
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inférieures à 200 mm. La différence climatologique entre la région nordique et le reste du pays est 
due essentiellement à la dorsale tunisienne qui sépare la région à climat méditerranéen de la région 
aride influencée par le désert. 
3.1.2 DONNEES DE PRESENCE 
Les données de présence du vecteur P. papatasi ont été obtenues à partir de travaux sur le terrain 
réalisés par les équipes de l’Institut Pasteur de Tunis. Les données ont été collectées durant la 
saison de transmission de la leishmaniose cutanée (mai à septembre 2012) dans 8 gouvernorats 
différents (Béja, Gafsa, Kairouan, Kébili, Mahdia, Sfax, Sidi Bouzid et Sousse). Le piégeage a été 
réalisé à l’aide de pièges lumineux de type CDC sur une base hebdomadaire durant trois nuits 
consécutives avec un nombre total de 112 site de piégeage. L’identification des phlébotomes a été 
réalisée dans les laboratoires de l’Institut Pasteur de Tunis en se basant sur les critères 
morphologiques de classification de Croset et Lewis (Croset et al., 1978; Lewis, 1982). 
Durant la même enquête de terrain, les adresses de cas confirmés de leishmaniose cutanée ont été 
obtenues auprès des autorités sanitaires régionales.  Les coordonnées géographiques de la position 
du vecteur P. papatasi et des cas de maladie basée sur l’emplacement des pièges et de l’adresse 
domiciliaire des patients, ont été enregistrés à l’aide de GPS. Au total, 86 points de présence de P. 
papatasi et 210 points de cas de maladie ont été collectés enregistrés durant l’enquête. 
3.1.3 VARIABLES EXPLICATIVES 
Un nombre total de vingt-quatre (24) couches de données environnementales ont été utilisées 
comme variables de prédiction comprenant : 
• Dix-neuf (19) couches de données climatologiques avec une limite de résolution spatiale 
de 1 km2 ont été obtenues à partir de la base de données mondiale WorldClim ; 
• Quatre (04) couches de données topographiques représentant l’altitude, la pente, 
l’exposition et l’indice d’humidité ont été dérivées à partir du modèle numérique de terrain 
GTOPO30 avec une limite de résolution de 30 arc seconde (~1 km) ; 
• Une (01) couche d’utilisation du sol a été obtenue à partir de l’Agence spatiale européenne 
avec une limite de résolution de 300 m. 
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Toute les couches ont été projetées sous le système de coordonnées UTM 32N, ré-échantillonnées 
à une résolution spatiale de 1 km2, découpées à la limite du territoire tunisien, et exportées au 
format ASCII pour la modélisation. 
Afin d’éviter l’information redondante pouvant être causée par des couches hautement corrélées, 
nous avons réalisé une matrice de corrélation basée sur le test de Pearson. 
Lorsque la corrélation entre deux variables dépasse à 0,9, nous avons décidé de garder seulement 
l’une des deux variables. De plus, les couches de données avec une contribution au modèle 
inférieure à 1 % ont été considérées comme insignifiantes et ont été éliminées dans l’analyse. 
3.1.4 DONNEES DEMOGRAPHIQUES 
Des données brutes de nombre d’habitants par district pour le recensement de 2004 ont été 
obtenues à partir du Centre national de statistique. Une carte de densité de population a été créée 
en divisant le nombre d’habitants de chaque district par la superficie respective de ce dernier. La 
carte de densité de population finale présente une estimation du nombre d’habitants par pixel de 1 
km2. 
L’estimation de la population sous le risque de la leishmaniose cutanée à leishmania major a été 
obtenue en comptant le nombre d’habitants, à partir de la carte de densité de population, se trouvant 
dans la zone prédite comme favorable à la présence du vecteur. 
3.1.5 MODELISATION DE LA NICHE ECOLOGIQUE 
La technique de maximum d’entropie a été adoptée pour la modélisation de la niche écologique de 
la leishmaniose cutanée en utilisant le modèle MaxEnt élaboré par Phillips et al., 2004. 
Les points de présence se trouvant dans un même pixel ont été considérés comme de l’information 
redondante et ont été éliminés dans l’analyse. Après élimination des points dupliqués, de présence 
de P. paptasi et des cas de maladie, le nombre de points a été réduit respectivement à 76 et 124 
points de présence qui ont été divisés aléatoirement comme suit :   70 % données d’entrainement 
et 30% données servant à la validation du modèle.  
Le modèle a été utilisé avec ses paramètres par défaut avec un nombre maximal de 10 000 pseudo-
absences, un seuil de convergence de 0,00001 et un nombre maximum de 500 itérations, selon 
l’approche de (Phillips et Dudík, 2008).  
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Un seuil de probabilité représentant le 10ème percentile des données d’entrainement a été utilisé 
comme probabilité de coupure permettant de convertir la carte de probabilité de présence en une 
carte binaire de présence/absence (Allouche et al., 2006). 
3.1.6 ÉVALUATION DE LA PERFORMANCE DU MODELE 
Dans la présente étude, l’aire au-dessous de la courbe ROC (Receiver Operating Characteristic) a 
été utilisée comme un critère de performance du modèle indépendant du seuil de discrimination.  
La courbe ROC est un graphique illustrant la précision d’un modèle binaire lorsque le seuil de 
discrimination varie. Graphiquement, on représente la mesure ROC sous la forme d'une courbe qui 
donne le taux de vrais positifs en fonction du taux de faux positifs. 
Hosmer et Lemeshow (Hosmer et Lemeshow, 2004) ont jugé un modèle de classification comme : 
• aléatoire lorsque l’aire au-dessous de la courbe ROC est égale à 0,5; 
• acceptable lorsqu’elle varie de 0,7 à 0,8 ; 
• bonne lorsqu’elle varie de 0,8 à 0,9 ; 
• excellente lorsqu’elle est supérieure à 0,9. 
De plus, le coefficient Kappa maximal de Cohen a été utilisé comme critère de mesure de la 
performance du modèle indépendant du seuil de discrimination. Ce coefficient est obtenu en 
faisant varier le seuil de probabilité utilisé comme seuil de discrimination binaire 
(présence/absence). 
Selon Landis et Koch (Landis et Koch, 1977), la performance d’un modèle est considérée comme : 
• faible lorsque la valeur du coefficient Kappa est inférieure à 0,4 ;  
• bonne lorsqu’elle se trouve entre 0,4 et 0,75 ; 
• excellente pour une valeur supérieure à 0,75. 
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3.2 MODÉLISATION DES VECTEURS DE LA LEISHMANIOSE DANS LE BASSIN 
MÉDITERRANÉEN 
La Figure 3.2 montre l’organigramme des différents modèles, étapes et jeux de données 
nécessaires pour la modélisation de la répartition géographique des vecteurs de leishmaniose dans 
le bassin méditerranéen. 
 
Figure 3. 2: Organigramme méthodologique adopté pour la modélisation de la répartition 
géographique des vecteurs de leishmaniose dans le Bassin Méditerranéen à la lumière du 
changement climatique. 
3.2.1 DONNEES DE PRESENCE 
Les points de présence des différentes espèces de phlébotomes ont été obtenus à partir de la 
littérature scientifique publiée entre 2006 et 2016. Les articles indiquant seulement le nom de la 
ville ou du village où l'espèce a été enregistrée ont été éliminés et seuls, les points de présence 
avec des coordonnées géographiques explicites ont été retenus. En effet, puisque puisque le modèle 
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prédictif se base sur la valeur des variables prédicteurs dans les points d’occurrence, l’intégration 
de points de présence avec des coordonnées géographiques précis est cruciale pour un meilleur 
calibrage. 
Nous avons trouvé un nombre total de 384 points de présence répartis sur 16 pays méditerranéens 
(Portugal, Espagne, France, Italie, Albanie, Monténégro, Grèce, Turquie, Liban, Israël, Egypte, 
Chypre, Libye, Tunisie, Algérie et Maroc), et six espèces de phlébotome (27 P. alexandri, 66 P. 
ariasi, 25 P. kazeruni, 179 P. papatasi, 32 P. perniciosus and 55 P. seregenti). 
3.2.2 DONNEES CLIMATIQUES 
Une série de données climatiques décrivant la température et les précipitations de la zone d’étude 
sous les conditions actuelles, et deux scénarios de changement climatique, a été obtenue à partir 
de la base WorldClim.  
Les couches de données WorldClim incluent 11 mesures de température et huit mesures de 
précipitations, exprimant les variations spatiales des moyennes annuelles, de la saisonnalité, et des 
facteurs climatiques extrêmes ou limitants avec une résolution spatiale d'environ 1 km2. Les 
couches de données ont été générées par WorldClim en interpolant des données climatiques 
mensuelles moyennes de 4000 stations météorologiques à travers le monde. Les couches de 
données climatiques sont disponibles pour une longue série temporelle (1950-2000), des 
projections futures et des conditions passées. 
Les projections de changement climatique ont été simulées par le Centre canadien de modélisation 
et d'analyse climatiques (Kim et al., 2003) pour 2020, 2050 et 2080 sous un scénario pessimiste 
(A2a) et un scénario optimiste (B2a).  
Le scénario A2a prédit une forte croissance de la population mondiale, estimée à 15 milliards pour 
l'année 2100, et un développement économique et technologique lent; ce qui traduirait un monde 
très hétérogène, une forte croissance démographique et un développement économique moindre. 
Quant au scénario B2a, il envisage une croissance plus lente de la population mondiale (10,4 
milliards pour 2100) avec une économie évoluant plus rapidement et avec plus d'emphase sur la 
protection de l'environnement; ce qui produirait des émissions inférieures et moins de 
réchauffement futur (IPCC, 2007). 
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Les 19 variables prédictives originales ont été réduites à cinq variables climatiques seulement, 
suite à une analyse de colinéarité (Franklin, 2010). Une matrice de corrélation entre les 19 variables 
climatiques a été réalisée en utilisant la version 10.1 de ArcGis ; les paires de variables avec un 
coefficient de corrélation supérieur à 0,9 ont été considérées comme fortement corrélées. Pour les 
variables fortement corrélées nous avons préféré intégrer les variables extrêmes (min, max) au lieu 
des variables moyennes puisque le comportement biologique du vecteur est fortement affecté par 
des conditions climatiques extrêmes. L'ensemble de données final inclut la température maximale 
du mois le plus chaud, la température minimale du mois le plus froid, la précipitation du trimestre 
le plus humide, la précipitation du trimestre le plus sec et l'altitude. 
3.2.3 MODELISATION DE LA NICHE ECOLOGIQUE 
Nous avons utilisé six modèles individuels qui contribuent à un modèle consensus, y compris deux 
techniques de régression (modèles linéaires généralisés, modèles additifs généralisés), deux 
techniques d'apprentissage automatique (réseau de neurones artificiels, Entropie maximale) et 
deux techniques de classification (Surface enveloppe, Forêt aléatoire). 
Nous avons combiné les prédictions des différents modèles utilisés dans un modèle "ensemble" en 
faisant la moyenne des modèles présentant un « True Skill Statistic » (Allouche et al., 2006) 
supérieur à 0,8 ; ce qui a permis d’obtenir un "modèle consensus" et d’éviter l'intégration des 
modèles à faible performance. Le « True Skill Statictic (TSS) » est un critère d’évaluation de 
performance des modèles binaires incluant les erreurs d'omission et de commission. Il varie de -1 
à +1, où +1 indique une classification parfaite ; des valeurs inférieures à zéro indiquent une 
classification aléatoire.  L'objectif principal du modèle consensus est de diminuer l'incertitude 
prédictive des modèles individuels, étant donné que les prévisions de la répartition des espèces 
peuvent varier considérablement entre les approches de modélisation. En effet, la prévision 
d'ensemble peut permettre d’avoir un modèle consensus plus robuste et capable de réduire 
l’incertitude provenant de chaque modèle (Araújo et New, 2007). 
Nous avons utilisé le TSS pour évaluer la performance des modèles de distribution spatiale des 
vecteurs puisqu’il n’est pas affecté par la taille de l’échantillon utilisé pour la validation (Allouche 
et al., 2006). 
Pour remédier à l’incertitude causée par le choix aléatoire des données d’entrainement et de 
validation, nous avons repris chaque modèle cinq (05) fois en divisant aléatoirement les données 
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d'occurrence comme suit : 70 % pour la calibration du modèle et 30 % pour évaluer la performance 
prédictive actuelle des modèles. À partir des cinq validations croisées nous avons obtenu un 
modèle moyen pour chaque espèce et pour l'algorithme. Une fois les modèles sont calibrés sous 
les conditions actuelles, ils ont été utilisés pour générer des projections de futures distributions 
spatiales des différentes espèces de vecteur pour 2020, 2050 et 2080 sous les deux scenarios de 
changement climatique A2a et A2b. Les espèces dont l’un des modèles ne présente pas une TSS 
supérieure à 0,8 ont été retirées des analyses ultérieures. Toutes les analyses ont été effectuées en 
utilisant le paquet Biomod2 (Thuiller et al., 2009) sous R qui est un logiciel libre de traitement des 
données et d'analyse statistique ( R Development Core Team 2013). 
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CHAPITRE 4: MODELISATION DE LA NICHE ECOLOGIQUE POUR LA 
PREDICTION DE LA DISTRIBUTION GEOGRAPHIQUE DE LA 
LEISHMANIOSE CUTANEE EN TUNISIE.  
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Présentation de l’article 
La leishmaniose cutanée est une maladie très complexe impliquant de multiples facteurs qui 
limitent son émergence et sa répartition spatiale. La prévision de l’émergence de leishmaniose 
cutanée en Tunisie demeure difficile car la plupart des outils épidémiologiques utilisés jusqu'à 
présent sont de nature descriptive et se limitent principalement à l’étude de séries temporelles de 
l’incidence de la maladie. Le but de ce travail est de prédire la répartition géographique de 
Phlebotomus papatasi et des cas humains de leishmaniose en Tunisie en utilisant la modélisation 
de niche écologique basée sur la définition de Grinnelean. Nous avons tenté d'évaluer l'importance 
des facteurs environnementaux influençant la répartition spatiale de P. papatasi et des cas humains 
de leishmaniose cutanée. Les vecteurs ont été piégés au centre de la Tunisie pendant la saison de 
transmission en utilisant des pièges lumineux de type CDC. Les coordonnées géographiques des 
points de présence du vecteur et des domiciles des patients atteints de leishmaniose cutanée ont 
été collectées à l’aide de GPS et vingt-quatre couches environnementales ont été utilisées comme 
variables prédictives. La modélisation de niche écologique a été mise en œuvre pour relier les 
points d'occurrence de P. papatasi aux valeurs des variables environnementales pour ces mêmes 
points afin de prédire la présence de l'espèce dans des régions non échantillonnées. Les 
précipitations et la température ont contribué le plus comme prédicteurs pour la répartition du 
vecteur de la maladie et la distribution de cas humains. P. papatasi est largement distribué dans la 
partie centrale et du Sud-Est du territoire tunisien ; la répartition de la maladie se situe dans la zone 
prédite comme favorable à la présence du vecteur. Les gouvernorats de Gafsa, Sidi Bouzid et 




Cutaneous leishmaniasis is a very complex disease involving multiple factors that limit its 
emergence and spatial distribution. Prediction of cutaneous leishmaniasis epidemics in Tunisia 
remains difficult because most of the epidemiologic tools used so far are descriptive in nature and 
mainly focus on the time dimension. The purpose of this work is to predict the geographic 
distribution of Phlebotomus papatasi and human cases of leishmaniasis in Tunisia using ecological 
niche modeling based on the Grinnelean definition. We attempted to assess the importance of 
environmental factors influencing the spatial distribution of Phlebotomus papatasi and human 
cases of cutaneous leishmaniasis. Vectors were trapped in the center of Tunisia during the 
transmission season using CDC light traps. A GPS was used to record the geographical coordinates 
of vector occurrence points and households of cutaneous leishmaniasis patients. Twenty-four 
environmental layers were used as predictor variables. Ecological niche modeling was used to 
relate known species’ occurrence points to values of environmental factors for these same points 
in order to predict the presence of the species in unsampled regions based on the value of the 
predictor variables. Rainfall and temperature contributed the most as predictors for sandflies and 
human cases distributions. Phlebotomus papatasi is widely distributed in central and southeastern 
part of the Tunisian territory and the predicted distribution of the disease fall inside the area of the 




Leishmania parasites are the causative agents of the leishmaniases, a group of protozoan diseases 
transmitted to mammals, including humans, by female phlebotomine sandflies. 
The disease is endemic in 98 countries with an estimated global prevalence of 12 million cases. 
The yearly incidence of visceral leishmaniasis is estimated to be between 0.2 and 0.4 million cases, 
while cutaneous leishmaniasis affects between 0.7 and 1.2 million people each year.1 
Leishmaniases constitute a worldwide health problem with new emerging foci due to climate and 
ecological changes, which are affecting the geographic distribution of leishmaniasis vectors.2 In 
arid and semi-arid areas of the Mediterranean basin, zoonotic cutaneous leishmaniasis (ZCL) is 
caused by the parasitic protozoan Leishmania major, and is mainly transmitted by the predominant 
sandfly vector, Phlebotomus papatasi.3 The latter was formally identified as the main vector of 
ZCL in Tunisia4, while rodents Psammomys obesus and Meriones spp. serve as reservoir host.5 
In Tunisia, cutaneous leishmaniasis is still a serious health problem with thousands of cases 
reported every year.6 Since its first emergence as an epidemic in Kairouan in 1982,4 the disease 
has spread in several parts of the country, particularly in the central and southern parts where out 
of 24 governorates, 15 were considered as endemic in 2006.7  
Control of cutaneous leishmaniasis is mainly based on surveillance of incident cases and treatment. 
The primary prevention and prediction of the occurrence of epidemics remains a challenge because 
transmission is zoonotic and involves multiple factors while the tools used so far are descriptive 
and focus on the time dimension only.5,7 Studies carried out to elucidate the spatio-temporal 
dynamics of the disease are based on time series analysis of the incidence.5 However, transmission 
of cutaneous leishmaniasis and its spread is influenced by environmental factors affecting the 
reservoir and vector geographic distributions such as climate and land use8. The relative 
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importance of these factors has not been rigorously evaluated. During the last decade, many studies 
used ecological niche modeling to analyze and predict spatial patterns and distributions of vector 
borne diseases such as malaria, West Nile virus infection, encephalitis, Lyme disease, lymphatic 
filariasis and leishmaniasis.9–11 However, limited studies have been undertaken to assess the 
distribution of leishmaniasis vectors in North Africa9,12 using an ecological niche modeling 
approach.  
The goals of this study were (i) to predict the geographic distribution of P. papatasi and human 
cases of leishmaniasis using ecological niche modeling, (ii) to assess the relative importance of 
environmental factors influencing the spatial distribution of P. papatasi and (iii) to estimate the 
population at risk of cutaneous leishmaniasis caused by L. major.  
4.2 MATERIALS AND METHODS 
4. 2.1 STUDY AREA  
Tunisia is located in the extreme north of the African continent and covers 163 610 km2 (N 37° 
20' 59"- 30° 14' 26", E 7° 31' 29"-11° 35' 54"). It borders Algeria to the west, Libya to the south 
and the Mediterranean Sea on the north and east sides. It includes a contrasted relief with 
mountainous region in the north where the Atlas range continues from Algeria, coastal plains along 
Tunisia's eastern Mediterranean coast, and the desert in the southern region. 
The elevation ranges from 0 m, in the coastal plain, to 1544 m, on the highest peak of the Chambi 
Mountain on the Tunisian dorsal. The climate varies from sub humid in the northeastern region to 
desertic in the south of the country; annual precipitation ranges from 1,500 mm to less than 200 
mm respectively. The major difference between the northern region and the rest of the country is 
due to the Tunisian dorsal mountains, which separate the region with a Mediterranean climate from 
the arid region influenced by the desert. 
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The administrative boundary of Tunisia was divided into 417,690 cells of 1 × 1 km resolution as 
described below in 2.3. The 1 km2 cell size was chosen because it approximated the sandflies’ 
maximum flight distance, which is estimated to be 1,000 m.17 
4.2.2 PRESENCE DATA 
This study used both vector and human occurrence of leishmaniasis cases. Vector presence data 
were obtained from surveys conducted by the Institut Pasteur de Tunis. The data were collected 
during the transmission season (May to September 2012) of cutaneous leishmaniasis in 8 
governorates (Beja, Gafsa, Kairouan, kebili, Mahdia, Sfax, Sidi Bouzid and Sousse) using CDC 
light traps (John W. Hock Company) on a weekly basis for 3 consecutive nights in 112 collections 
site. Identification of sandflies species was based on morphological criteria using Croset and Lewis 
keys.13,14 During the same surveys, confirmed human cases were obtained from health facilities, 
which included addresses of households with cutaneous leishmaniasis patients. Geographical 
positions of vector locations (P. papatasi) based on the trap position and the household addresses 
of the confirmed parasitological patients were recorded using a global positioning system (GPS). 
A total number of 86 and 210 locations of P. papatasi and cutaneous leishmaniasis occurrence 
cases were collected respectively (see appendix). 
The study protocol was assessed by an independent scientific review committee and approved by 
the ethical committee of Institut Pasteur de Tunis, whereby the head of households provided their 
written informed consent to be enrolled in the study. Permission to record household geographical 
locations and install traps in private properties was also sought from the head of households. The 
study was approved by the Primary Health Care Direction of the Ministry of Health. 
4.2.3 PREDICTOR VARIABLES 
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Twenty-four environmental layers were used as predictor variables. They were obtained from three 
different sources as described in table 4.1. Nineteen climatic data layers representing annual trends, 
seasonality and limiting environmental factors with a spatial resolution of about 1 km2 were 
collected from the WorldClim global database.15 Elevation, slope, aspect and compound 
topographic index were derived from the GTOPO30 global digital elevation model,16 with a 
horizontal grid spacing of 30 arc seconds (~1 km). Global Land Cover coverage was retrieved 
from the European Space Agency Global Cover Portal17 with 300 m pixel resolution. All 
environmental layers were imported into ArcGIS 10.1 software.18 Various processing tools were 
used to (i) project the layers in the UTM Zone 32N coordinate system, (ii) resample to 1 km2 
resolution, (iii) clip to an area encompassing the administrative boundaries of Tunisia and (iv) 
export to ASCII file format for modeling. 
 To avoid highly correlated and redundant information, we performed Pearson correlation tests for 
each pairwise combination of the 24 environmental variables.19 Pairs of variables with a 
correlation coefficient ≥ 0.9 and/or variables with percent contribution to the model fitting less 
than 1% were discarded. For highly correlated variables, when possible, we preferred extreme 
variables (min, max) to mean variables since the biological behavior of the vector is highly affected 
by extreme climatic conditions, furthermore mean climatic variables do not provide accurate 
information on the real climatic conditions since they depend on the range of the variable.  
 
4.2.4 POPULATION DATA 
Demographic data by district from the 2004 national census were obtained from the Institut 
National de Statistique. Later a density population map was computed using ArcGIS 10.1 by 
dividing the area of each district by the respective population number. The final map represents an 
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estimation of the number of people by 30 arc second pixel. The population at risk estimate was 
assessed by counting the sum of the population (from the population map) in the area of the 
predicted vector presence by district using a zonal statistics function. 
4.2.5 ECOLOGICAL NICHE MODELING 
MaxEnt (software version 3.3.3) was created by Phillips and collaborators20 and is freely 
downloadable at (http://www.cs.princeton.edu/~schapire/maxent/); it was used to predict habitat 
suitability probabilities for P. papatasi and leishmaniasis cases. By eliminating duplicate 
occurrence points within the same pixel, P. papatasi and leishmaniasis cases were respectively 
reduced to 76 and 124 presence points, which were randomly partitioned into 70% training data 
and 30% test data. 
The software was used with its default parameters with 10,000 maximum background absences, 
0.00001 convergent thresholds, and 500 maximum numbers of iterations, as suggested by Phillips 
et al.,21  and a logistic output presenting continuous presence probability ranging from 0 to 1. A 
probability threshold representing the 10th percentile training presence points was selected as a 
cut-off probability used to convert continuous probability maps into binary maps 
(presence/absence) as suggested by Phillips et al.22  
To account for irregular sampling of densely sampled areas, poorly sampled areas, and unsampled 
regions, due to feasibility constraints particularly for entomological measurements, we created a 
sampling bias file that was included in the Maxent settings. The bias file consisted of weighting 
the whole study area based on the species records as described by Elith et al.23 The weights are 
assigned to background points depending on their distance from the different occurrence points, 
so that both the background data and species presences become biased in the same manner leading 
to more valid estimates.22  
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4.2.6 EVALUATION OF MODEL PERFORMANCE 
In the present study, the area under the curve (AUC) of the receiver operating characteristic (ROC) 
was used as a threshold independent performance criterion. The ROC curve is a graphical plot 
illustrating the accuracy of a binary model when varying discrimination thresholds in which the 
True Positive Rate is plotted on the Y-axis and False Positive rate is plotted on the X-axis. Hosmer 
and Lemeshow24 ranked model classification as random or with no discrimination when the 
AUC=0.5, as acceptable when the AUC ranges from 0.7 to 0.8, as excellent when the AUC is 
between 0.8 and 0.9 and as outstanding when the AUC>0.9. A model with a large area under the 
ROC curve indicates that the model is able to accurately predict presence and absence.  
To assess concurrent validity of the model outputs, Maximum Cohen’s kappa coefficient was used 
as a threshold dependent performance criterion. It is considered as the best possible accuracy 
achieved when varying the probability threshold. Compared to the percent of correct classification, 
Kappa is a measure of categorical agreement that describes the difference between the observed 
and chance agreements, which can lead to a better evaluation of the model performance.25 
Cohen’s kappa coefficient was derived from the following equation: 
 
Where 
FP, is the commission errors or false positives when a species is predicted as present by the model 
where it is absent; 
FN, is the omission error or false negative when a species is predicted as absent by the model 









TP, is the true positive when a species is predicted as present by the model where it is present; 
TN, is the true negative when the species is predicted absent by the model where it is absent; 
n, is the total number of observations used for validation. 
Model performance is considered as poor when the Kappa value is <0.40, good when the Kappa 
value is between 0.40 and 0.75, and excellent when the Kappa value is >0.75.26  
As MaxEnt is a presence-only model, it uses background points to evaluate the model 
performance. It consists of taking a random sample of pixels from the study area, known as pseudo-
absence points, and using them in place of absences during modeling.27  
4.3 RESULTS 
Suitable habitat for P. papatasi and the geographical distribution of leishmaniasis cases were 
mapped based on Maxent ecological niche modeling (Figure 4.1 A, B, C and D). For P. papatasi, 
nine variables describing climatic (maximum temperature of warmest month BIO5, minimum 
temperature of coldest month BIO6, mean temperature of wettest quarter BIO8, mean temperature 
of warmest quarter BIO10, precipitation seasonality BIO15, precipitation of wettest quarter BIO16 
and precipitation of driest quarter BIO17) and topographic (slope and elevation) variability in the 
study area, were retained in the final model. By contrast, mean temperature of wettest quarter 
BIO8, precipitation of driest quarter BIO17, maximum temperature of warmest month BIO5, 
precipitation seasonality BIO15, precipitation of wettest quarter BIO16, and elevation were 
significantly associated with the presence of human cases of Leishmania major (Table 4.2). 
Table 4.2 shows that for the two models, when we discard one variable from the model, the AUC 
remains almost the same around 85% for the vector and 99% for human cases, which shows a good 
model performance. This does not mean that all variables contribute equally to the model 
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performance. Indeed, as revealed in the last column of table 4.2, the different variables contribute 
differently to the area under the curve (AUC). For example, the AUC in the model for P. papatasi 
ranged from 0.54 to 0.76 when we used the slope or the precipitation seasonality alone as predictor 
variables respectively. Likewise, the same finding was noticed when modeling human cases of L. 
major with an AUC varying from 0.74, when the aspect was used alone as a predictor, to 0.98, 
when the distribution probability of P. papatasi was used alone in the model. 
Although, topographic variables affect vector and human disease distributions the contribution of 
elevation and slope to the model fitting was 19.2% for P. papatasi. Nevertheless, only 10.1 % of 
the contribution was associated with elevation in the L.major human model. 
On the other hand, for P. papatasi the main explanatory parameters were the precipitation of the 
driest quarter (26.3%), the mean temperature of the wettest quarter (20.7%), the maximum 
temperature of the warmest month (14%) and topographic variables (19.2%) with an overall 
explanation of the variance of 80.2%. For L. major human cases, the most important variables 
were mean temperature of wettest quarter (48.2%), precipitation of driest quarter (18.6%), 
maximum temperature of warmest month (15.6%), and elevation (10.1%) with an overall 
explanation of the variance of 92.5%. 
AUC values were greater than 0.9 indicating that the models are performing better than random 
and have good robustness. Kappa values for training data are greater than 0.75, which is a good 
ratio of true classification that is not affected by chance agreement. Kappa values for the test data 
are slightly lower than values for the training data, which can be explained by the difference in the 
sample size for each dataset (70% training, 30% test). This result is not surprising given that data 
used for the model training are expected to give better performance.  
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Figure 4.1 A and figure 4.1 B show the potential geographic distribution of human cases of P. 
papatasi and L. major respectively. For the P. papatasi ecological niche model, 74 presence points 
were located within the area suitable for the P. papatasi geographical distribution, and only 2 
points fell outside the predicted presence areas (2.6%). Furthermore, only 3 presence cases were 
predicted as absences and fell outside the region forecasted as suitable for human cases of L. major, 
which represents only 1.4% of the whole sample. 
The population at risk map is presented in Figure 4.2. It represents 26% of the total population for 
the governorates affected by the disease in Tunisia and where MaxEnt predicted P. papatasi as 
present (884,328 inhabitants). The population estimated to be at risk in the governorates of 
Kairouan, Sidi Bouzid and Gafsa, the most endemic for CL, represents 87% of the total population 
at risk. 
4.4 DISCUSSION 
Ecological niche modeling consists of relating known species’ occurrence points to values of 
environmental factors for those same points in order to predict the presence of species in 
unsampled regions based only on the value of the predictor variables. Different models that have 
been tested showed different levels of accuracy depending on the studied species and its location 
in the study area.28 Phillips et al.21 described MaxEnt as an estimation of a target probability 
distribution by finding the probability distribution of maximum entropy considering a set of 
constraints. The constraints require that the expected value of each environmental variable should 
match the average value of the set of occurrence points. In agreement with previous studies using 
ecological niche modeling,9,10,12,29,30 this research permitted to accurately predict the spatial 
distribution of cutaneous leishmaniasis. To our knowledge, this is the first time that the MaxEnt 
model was used for this purpose in Tunisia. This tool was successfully developed and adapted to 
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the context of this disease showing a strong performance. Indeed, it confirmed the geographical 
distribution of P. papatasi in the governorates of Kairouan, Sidi Bouzid, Gafsa, Kébili and Tozeur. 
Surprisingly, the model predicted that the northwestern side of Sfax, the western part of Mahdia, 
the southern part of Zaghouan and the western side of Gabes are at high risk for the emergence of 
cutaneous leishmaniasis in Tunisia. All these geographic areas neighbor the classic focus of 
cutaneous leishmaniasis and constitute potential extension zones of the transmission cycle. Indeed, 
movements of host reservoirs are responsible for the spread of the transmission cycle as 
demonstrated by Zaâtour et al. (submitted) using rodent telemetry. MaxEnt ecological niche 
modeling of the cutaneous leishmaniasis vector in Tunisia corroborates other findings in the same 
region.31–33 Moreover, the whole area predicted as suitable for disease occurrence is included in 
the area forecasted as gathering all suitable conditions for P. papatasi presence (Figure 4.1 C and 
D). This confirms the previous work demonstrating that P. papatasi is the main zoonotic cutaneous 
leishmaniasis vector in Tunisia.4,34 Indeed, one of the criteria suggested by Claborn35 for 
incriminating vectors to disease transmission is that the specific sandfly geographic distributions 
must coincide with the distribution of human cases. 
The present study revealed that most of the variability is explained by temperature and 
precipitation; the role of altitude appeared to be important because of its indirect effect on the 
former. In the following sections, the importance of each factor is discussed. 
4.4.1 TEMPERATURE 
Ambient temperature is one of the most important factors affecting developmental times and 
survival of sandflies.36 Guzman and Tesh37 examined P.papatasi endurance under different 
laboratory temperatures. They concluded that the survival of adult sandflies was not determined at 
temperatures below 15°C. An earlier study conducted by Theodor38 reported that adult P.papatasi 
 38 
developed cold paralysis at 10°C and that all insects maintained at this temperature died within 19 
days. 
The present study showed that the mean temperature of the wettest quarter contributes, 
significantly, to P. papatasi model fitting with 20.7%. The mean temperature of the wettest quarter 
varied from 3.9°C to 22.2°C over the whole study area; it only ranged from 9.4°C to 22.1°C in the 
area suspected as being suitable habitat for P.papatasi. However, this confirms the previous 
author’s conclusions suggesting that low temperatures negatively affect P.papatasi longevity. 
There is a relatively large difference between the value of minimal temperatures for P. papatasi 
resilience suggested by Guzman and Tesh41 (15°C) compared with our findings (8.2°C). This 
discrepancy might be explained by the differences between field and laboratory conditions or 
sandfly species. Indeed, contrary to laboratory conditions, temperature in the field cannot be 
maintained constant for a long period of time. Moreover, sandflies spend most of their lives in 
protected refuges like caves, wells, animal burrows, cracks in the soil, domestic animal shelters, 
cracked walls, and leaf litter,39,40 which protects them from long exposure to climatic extremes like 
low temperatures. 
Similar results were found by Gonzalez et al.11 using the MaxEnt model to predict the distribution 
of two leishmaniasis vectors in North America. They concluded that mean temperatures of the 
wettest quarter and the minimum temperature of the coldest month are the variables that 
contributed the most to the model fitting of Lutzomyia anthophora and Lutzomyia diabolica, 
respectively. 
4.4.2 PRECIPITATION 
The effect of rainfall on sandfly abundance and leishmaniasis incidence has been widely 
studied.7,41–45 Nevertheless, the authors’ findings differ widely. Indeed, Gálvez and co-authors44 
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concluded that higher densities of leishmaniasis vectors are associated with lower annual mean 
precipitation in Spain. According to a previous study conducted by Elnaiem and collaborators,42 
annual rainfall appears to be the most important predictive variable positively affecting the 
probability of the presence of leishmaniasis among the vector and the host in Sudan. 
Several authors suggest that higher precipitation enhances the growth of plants, which provides 
more food and burrows for reservoir rodents, thus offering ideal sandfly habitats.9,46 Our study 
demonstrated that P. papatsi occurs only in areas where precipitation during the driest quarter is 
below 37 mm. In fact, intense summer rainfall can cause the flooding of rodent burrows affecting 
most P. papatasi breeding sites in Tunisia. It seems that most of the annual precipitation occurs 
during the wet winter season in the Mediterranean basin, which positively affects leishmaniasis 
vector abundance. On the other hand, extreme dry season precipitation negatively affects vector 
presence. This finding corroborates the results of Toumi et al.,7 who found a negative association 
between rainfall above 37.34 mm and zoonotic cutaneous leishmaniasis incidence in the same 
study area. 
4.4.3 ALTITUDE 
According to the ecological niche modeling performed in the present study, P. papatasi and 
leishmaniasis cases occurred exclusively in locations at low altitudes (< 520 m). This finding was 
in agreement with previous findings,42,47,48 In addition, other studies on the ecology of sandflies 
showed the importance of altitude on the distribution of sand flyspecies,9,49–52 however, it seems 
that elevation does not directly affect the geographical distribution of P. papatasi. In fact, altitude 
is closely related to abiotic factors (such as temperature, moisture and rainfall) and biotic factors 
(such as the distribution of the main sandfly host Psammomys obesus and vegetation). At higher 
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altitude, temperature is lower (according to the thermal gradient at a rate of -0.6 °C/100 m), 
precipitation increases and vegetation changes.53 
4.4.4 POPULATION AT RISK 
The population at risk seems to corroborate records of cutaneous leishmaniasis cases from the 
National Control Program of Leishmaniasis (NCPL) as shown by the statistics from the Tunisian 
health ministry6 (see Table 4.3). Indeed, the number of cutaneous leishmaniasis cases from 1998 
to 2007 in the governorates of Sidi Bouzid, Kairouan and Gafsa represent the majority of cases 
recorded in the country (77%). Nevertheless, our study estimates that Kairouan is the governorates 
with the highest population at risk, while the ministry statistics show that Sidi Bouzid has the 
highest population infected by cutaneous leishmanias (18,508 cases between 1998 and 2007). This 
discrepancy can be explained by the fact that the reporting bias is the lowest in Sidi Bouzid where 
awareness is very high for CL and a long tradition of research and intervention has taken place 
since 1990. Our estimate is based on the vector distribution and climatic variables, while the 
disease occurrence in humans is highly related to others factors like the parasite reservoir presence 
and socio-economic aspects and, particularly, past history of disease in the community (herd 
immunity) that play a major role on shaping the geographic boundaries of the incidence of the 
human disease. 
For the same reasons, we predicted that 21,183 inhabitants in the governorate of Gabes, mainly in 
the district of Menzel El Habib and Al-Hamma, are at risk; no leishmaniasis cases were reported 
until 2007 in these districts and cases have started to emerge recently. Areas predicted to be 
suitable for vector dispersal where no cutaneous leishmaniasis cases were reported need special 
attention from health authorities because human disease is particularly severe in emerging foci 
among naïve populations.  
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4.5 CONCLUSION 
This study was based on valid information for the confirmation of presence data for P. papatasi 
and human disease from field observations and a large sample size. It confirmed the importance 
of environmental and climate factors on the distribution of leishmaniasis and demonstrated the 
performance of niche modeling in the prediction of the geographic spread of leishmaniasis. Despite 
some limitations of the tool to predict the presence of the vector in some areas particularly in the 
south, ecological niche modeling should be considered in the future as a valuable tool in addition 
to experimental laboratory studies for a better understanding of the biology of vector species. It 
can also be very useful for studies predicting emerging foci and exploring the impact of climate 
change scenarios on the dynamics of vectors and diseases.  
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FIGURE AND LEGENDS 
Figure 4. 1: Ecological niche modeling for P. papatasi and cutaneous leishmaniasis in Tunisia 
using the MaxEnt model. 
 
A) Continuous occurrence probability map of P. papatasi in Tunisia. Warm colors indicate high 
probability of occurrence and cool colors indicate low probability of occurrence; B) Continuous 
occurrence probability map of cutaneous leishmaniasis cases in Tunisia. Warm colors indicate 
high probability of disease occurrence and cool colors indicate low probability of disease 
occurrence; C) Binary Presence/Absence map of P. papatasi in Tunisia. Values of P. papatasi 
presence probability below the cut-off threshold (0.235) were classified as absent and values of P. 
papatasi presence probability above the cut-off threshold (0.235) were classified as present. 
Yellow points indicate occurrence points of P. papatasi used to run the model; D) Binary 
Presence/Absence map of cutaneous leishmaniasis in Tunisia. Values of cutaneous leishmaniasis 
presence probability below the cut-off threshold (0.217) were classified as absent and values of 
cutaneous leishmaniasis presence probability above the cut-off threshold (0.217) were classified 













Table 4.1: Description and sources of environmental variables collected for the model 
 
Environmental variables Abreviation Unit Source 
Annual Mean Temperature BIO1 °C Worldclim 
Mean Diurnal Range (Mean of monthly (max 
temp - min temp)) 
 BIO2 °C Worldclim 
Isothermality (BIO2/BIO7) (* 100)  BIO3 - Worldclim 
Temperature Seasonality (standard deviation 
*100) 
 BIO4 °C Worldclim 
Max Temperature of Warmest Month  BIO5 °C Worldclim 
Min Temperature of Coldest Month  BIO6 °C Worldclim 
Temperature Annual Range (BIO5-BIO6)  BIO7 °C Worldclim 
Mean Temperature of Wettest Quarter  BIO8 °C Worldclim 
Mean Temperature of Driest Quarter  BIO9 °C Worldclim 
Mean Temperature of Warmest Quarter  BIO10 °C Worldclim 
Mean Temperature of Coldest Quarter  BIO11 °C Worldclim 
Annual Precipitation  BIO12 mm Worldclim 
Precipitation of Wettest Month  BIO13 mm Worldclim 
Precipitation of Driest Month  BIO14 mm Worldclim 
Precipitation Seasonality (Coefficient of 
Variation) 
 BIO15 mm Worldclim 
Precipitation of Wettest Quarter  BIO16 mm Worldclim 
Precipitation of Driest Quarter  BIO17 mm Worldclim 
 46 
Precipitation of Warmest Quarter  BIO18 mm Worldclim 
Precipitation of Coldest Quarter  BIO19 mm Worldclim 
Elevation  Elevetion  m Drived from GTOPO30 
Slope Slope % Drived from GTOPO30 
Aspect Aspect ° Drived from GTOPO30 
Compound Topographic Index CTI - Drived from GTOPO30 





Table 4.2: Predictor variables retained for modeling the geographical distribution of P. papatasi 
and cutaneous leishmaniasis cases caused by L. major with the percentage of the contribution in 
the final model and the area under the curve of receiver operating cha characteristic with and 












BIO17 26.30 0.84 0.75 
BIO8 20.70 0.85 0.62 
BIO5 14.00 0.85 0.67 
Elevation  10.90 0.85 0.63 
Slope  8.30 0.86 0.54 
BIO10 5.20 0.85 0.78 
BIO6 5.10 0.85 0.67 
BIO15 5.00 0.86 0.76 
BIO16 4.6 0.85 0.69 
Cutaneous 
leishmaniasis 
caused by L. 
major 
BIO8 48.2 0.99 0.96 
BIO17 18.6 0.99 0.94 
BIO5 15.6 0.99 0.88 
Elevation 10.1 0.99 0.81 
BIO15 7.5 0.99 0.93 
Slope 5.6 0.99 0.74 





Table 4.3: Population at risk for cutaneous leishmaniasis, total population according to the 
Tunisian national census 2010 and cutaneous leishmaniasis cases reported to health authorities 








Kairouan 353599 542609 10443 
Sidi Bouzid 234010 395506 18508 
Gafsa 146878 323709 15249 
Kebili 49860 143218 3617 
Mahdia 44805 377853 2306 
Sfax 22829 855256 3800 
Gabes 21183 342630 - 
Tozeur 8617 97526 3014 
Zaghouan 936 160963 12 
Sousse 1611 544413 642 
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En raison des changements climatiques, la répartition géographique des phlébotomes, au cours des 
dernières décennies, s'est déplacée vers le nord, des latitudes inférieures à 45○ N au Sud de 
l’Europe jusqu'à des latitudes au-dessus de 50○ N. Des études récentes montrent que des 
phlébotomes ont été enregistrés dans plusieurs régions d'Allemagne et de Belgique. En Europe 
Centrale, certains cas autochtones de leishmaniose sont enregistrés dans des régions 
traditionnellement considérées comme non endémiques. Lors de cette étude, nous avons tenté de 
prédire la distribution actuelle de six vecteurs de leishmaniose dans le Bassin Méditerranéen et de 
prévoir le changement de distribution de ces espèces sous différents scénarios de changement 
climatique. Les données de présence ont été collectées à partir de la littérature scientifique publiée 
entre 2006 et 2016. Des variables climatiques, décrivant la température et les précipitations dans 
la zone d'étude sous deux scénarios climatiques, ont été obtenues à partir de la base de données 
WorldClim. Enfin, un modèle consensus a été obtenu à partir de six modèles différents basés sur 
trois approches de modélisation (régression statistique, apprentissage automatique et technique de 
classification). La performance du modèle était généralement élevée pour les espèces incluses avec 
une spécificité (taux de vrais négatifs) allant de 81 % à 96,5 % (moyenne = 87 %) et une sensibilité 
(taux de vrais positifs) allant de 88 % à 100% (moyenne = 97 %). Notre travail a mis en évidence 
l'hypothèse de la large répartition des vecteurs de la leishmaniose sous les différents scénarios de 
changements climatiques. Toutes les espèces étudiées sont susceptibles d’acquérir de nouvelles 









Due to climate change, the geographical distribution of sandflies during the last decades has shifted 
northward from latitudes below 45○N in south Europe to latitudes just above 50○N. Recent studies 
show that some phlebotomine sandflies were recorded in several parts of Germany and Belgium. 
In Central Europe, some autochthone leishmaniasis cases are being recorded in regions 
traditionally regarded as leishmaniasis-free countries. In this study we attempted to predict current 
distribution of six leishmaniasis vectors in the Mediterranean basin and forecast species 
geographical shift under future climate scenarios using ensemble ecological niche modeling 
approach. Species records were obtained from scientific surveys published in the research 
literature between 2006 and 2016. A series of climate metrics, describing temperature and 
precipitation in the study area under two climatic scenarios, were obtained from WorldClim 
database. A consensus model was derived from six varieties of modeling approaches (regression, 
machine learning and classification techniques) in order to ensure valid prediction of distribution 
of vectors under different climate scenarios. Model performance was generally high for the 
included species with a specificity (True Negative Rate) ranging from 81% to 96.5% (mean=88%) 
and a sensitivity (True Positive Rate) ranging from 88% to 100% (mean=97%). Our work 
evidenced the hypothesis of the wide spread of Leishamania vectors under climate change 
scenarios. All the studied species are prospected to gain new areas that are actually not suitable for 
vectors' survival. Phlebotomine sandflies are prospected to invade extra-Mediterranean regions 










5.1.1 CLIMATE CHANGE 
Global warming and climate change due to industrialisation, intensive farming and anthropogenic 
activities leading to higher greenhouse gases emission has become a fact. The direct consequences, 
of increasing the greenhouse effect, are changes in temperatures, precipitation patterns, and other 
climate variables1. 
The Mediterranean basin is considered one of the most vulnerable regions of the world to climate 
change2. Indeed, the Mediterranean region has shown large climate variation in the past3 and it has 
been identified as one of the most sensitive area according to future climate change projections4,5. 
According to the Intergovernmental Panel on Climate Change1 temperature will increase in the 
Mediterranean area while annual precipitation will decrease during the 21th century. Indeed, annual 
rainfall will decrease in Mediterranean Africa and the northern Sahara, with a greater decreasing 
rainfall as the Mediterranean coast is approached.  Precipitation will increase in most of northern 
Europe and decrease in most southern countries bordering Mediterranean Sea. The same projection 
for the 21th century states that annual mean warming will vary from 2.2°C to 5.1°C, in South 
Europe and Mediterranean area, leading to warmer summer and more temperate winter. 
5.1.2 HEALTH IMPACT 
In addition to its direct effect on the human health welfare, consisting in excessive heat exposures 
and extreme weather events (storms, floods, and droughts), climate change would affect spread of 
vector-borne diseases and other infectious diseases. 
The environmental factor is one of the causes of the emergence and re-emergence of infectious 
diseases. Without a doubt, environmental change can create favorable conditions for the 
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proliferation of reservoirs, increase the density of vectors, and consolidate the reservoir-vector-
host interaction6. Change in climatic conditions (temperature, rainfall and humidity) that are 
prospect to occur under different climate change scenarios will affect vector disease geographical 
distribution7. Indeed, most vector disease arthropods are cold-blooded and they are physiologically 
not able to regulate their interior temperature and they depend on the environment for the 
thermoregulation of their body. One way for species to persist, despite climate change, is to 
change/shift their geographic distribution.  
5.1.3 IMPACT ON LEISHMANIASIS 
Leishmaniasis is a vector-borne infection caused by parasitic protozoans of the genus Leishmania 
that are transmitted to humans through the bite of an infected female phlebotomine sandflies. 
Among over 800 species of san dfly, 98 are proven or suspected vectors of human leishmaniases; 
these include 42 Phlebotomus species in the Old World and 56 Lutzomyia species in the New 
World8. In countries bordering the Mediterranean Sea including southern Europe North Africa and 
Middle East more than 20 species of Phlebotomus are widely distributed9. 
The optimal temperature for development of sandflies and Leishmania parasites is approximately 
25○C10,11. Prospected change in the ambient temperature would increase the vector biting rate, 
human exposures and reduce incubation time of the infective agent within its vector 12,13. 
Furthermore, higher temperature will reduce the vector winter mortality and new areas will 
become environmentally suitable for its survival and reproduction. There is evidence that the 
geographic range of phlebotomine sandflies incriminated in leishmaniasis transmission has 
changed in response to climate change in the Mediterranean region and Europe. 
The geographical distribution of sandflies during the last decades has shifted northward from 
latitudes below 45○N in south Europe14  to latitudes just above 50○N15. Recent studies show that 
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some phlebotomine sandflies were recorded in several parts of Germany and Belgium15,16. In 
Central Europe, some autochthone leishmaniasis cases are being recorded in region traditionally 
regarded as leishmaniasis-free countries17,18. 
Recently, species distribution modeling has acquired importance not only for its ability to predict 
species geographical distribution from explanatory variables, but also for its faculty to forecast 
species occurrence under new areas and climatic conditions19. However, selecting the appropriate 
model is challenging not only for the various techniques available but also for the different 
approaches adopted by each model, which yield, to different results20. One alternative to address 
inter-model variations is to combine several models. The use of an ensemble approach can result 
in significant improvements on the robustness of predicting species distribution and forecasting 
their geographical shift under climate change projections20. 
The main motivation of this study is to (i) predict current distribution of leishmaniasis vectors in 
the Mediterranean basin, (ii) forecast species geographical shift under future climate scenarios and 
(iii) evaluate climatic variables leading to geographical spread or extinction of these vectors using 
ensemble modeling approach. 
 
5.2 METHODOLOGY 
5.2.1 SPECIES DATA 
Species records were obtained from scientific surveys published in the research literature 
between 2006 and 2012. We performed a literature search in SCOPUS data base using search 
topic = Plebotomus OR sandflies OR phlebotominae AND "Geographic coordinate". Literature 
indicating only the name of the city or village where the specie was recorded were discarded 
and only species occurrence with explicit geographic coordinates were retained. Since, the 
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values of environmental predictors at these locations will be extracted to fit the model 
prediction of the species presence across the study area, integrating accurate geographical 
occurrence points is crucial for better model fitting. 
We found a total of 384 data-points distributed in 16 Mediterranean countries (Portugal, Spain, 
France, Italy, Albania, Montenegro, Greece, Turkey, Lebanon, Israel, Egypt, Cyprus, Libya, 
Tunisia, Algeria and Morocco) and six Phlebotomine sandflies species (27 P. alexandri, 66 P. 
ariasi, 25 P. kazeruni, 179 P. papatasi, 32 P. perniciosus and 55 P. seregenti). 
5.2.2 CLIMATIC DATA 
A series of climate metrics, describing temperature and precipitation in the study area under 
two climatic scenarios, were obtained from WorldClim database. These climate metrics are 
derived from monthly temperature and rainfall values and represent biologically meaningful 
variables for characterizing species distribution21.  
The WorldClim data layers included 11 temperature and eight precipitation metrics, expressing 
spatial variations in annual means, seasonality, and extreme or limiting climatic factors with a 
spatial resolution of about 1 square kilometer. The data layers were generated through 
interpolation of average monthly climate data from 4,000 weather stations. Climate layers are 
available for long-term time series (1950-2000), future projections (2020, 2050 and 2080), and 
past conditions. 
Climate change projections were simulated by the Canadian Centre for Climate Modelling and 
Analysis for 2020, 2050 and 2080 under a pessimistic (A2a) and an optimistic (B2a) story-line 
scenario. A2a describes a highly heterogeneous future world with regionally oriented 
economies. The main driving forces are a high rate of population growth, increased energy use, 
land-use changes and slow technological change. The B2a is also regionally oriented but with 
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a general evolution towards environmental protection and social equity. Compared to A2, B2 
has a lower rate of population growth, a smaller increase in gross domestic product but more 
diverse technological changes and slower land-use changes1 (IPCC, 2007). 
The original 19 predictor’s variables were reduced to only five climates variables by analysis 
of collinearity22. A correlation matrix between the 19 climates variables was performed using 
ArcGis 10.1 and pair of variable with a correlation coefficient greater than 0.9 were considered 
as highly correlated. For highly correlated variables, when possible, we preferred extreme 
variables (min, max) to mean variables since the biological behavior of the vector is highly 
affected by extreme climatic conditions. The final dataset included maximum temperature of 
warmest month, minimum temperature of coldest month, precipitation of wettest quarter, 
precipitation of driest quarter and elevation. 
 
5.2.3 SPECIES DISTRIBUTION MODEL 
We used six individual models contributing to the consensus model including two regression 
techniques (Generalized Linear Models, GLM; Generalized Additive Models, GAM), two 
machine learning techniques (Artificial Neural Networks, ANNs; Maximum Entropy, 
MaxEnt) and two classification techniques (Surface Range Envelop, SRE; Random Forest, RF) 
Generalized linear models23 are extensions of traditional linear regression models that allow 
the mean to depend on the explanatory variables through a link function, and the response 
variable to be any member of a set of distributions called the exponential family, which 
includes Normal, Poisson and Binomial distributions, among other. 
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Generalized additive models24 blend properties of generalized linear models with additive 
models. The purpose of generalized additive models is to maximize the quality of prediction 
of a dependent variable from various distributions, by estimating unspecific (non-parametric) 
functions of the predictor variables, which are "connected" to the dependent variable via a link 
function. 
Artificial neural networks25 is a machine learning approach. It consists in creating new linear 
combinations of the input layers called hidden layers, later the created hidden layers are related 
to a response layer via no-linear function22. 
MaxEnt26 is also a machine learning method it consists in finding the probability distribution 
of maximum entropy subject to constraints imposed by information derived from the values of 
the predictor variables in the occurrence points. 
The Surface Range Envelop27 consists in identifying maximum and minimum values for each 
input variable from the set of occurrence points. Any pixel with all variables falling between 
these maximum and minimum limits is included within the range. 
Random Forest28 is an ensemble classifier using many decision tree models, which can be used 
for classification or regression. Different subsets of the training data are selected, with 
replacement, to train each tree. The remaining training data are used to estimate variables’ error 
and importance. Class assignment is made by the number of votes from all of the trees and for 
regression the average of the results is used. 
We combined predictions into an “ensemble” by averaging the models with a True Skill 
Statistic29 higher than 0.8 to get a “consensus model” and avoiding the integration of weak 
models. The main aim of consensus methods is to decrease the predictive uncertainty of single-
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models, since predictions of species distributions can vary widely among modeling 
approaches. Indeed, ensemble forecasting can enable more robust model and overcome the 
uncertainties derived from each individual model20. 
True skill statistic (TSS) includes omission and commission errors. It ranges from -1 to +1, 
where +1 indicates perfect classification and values below zero indicates a performance no 
better than random. We used TSS to evaluate the potential species ranges because TSS has 
been shown to be insensitive to prevalence and it is not affected by the size of the validation 
set29. 
As most of the used algorithms need presence/absence data for the model fitting and 
evaluation, we randomly selected pseudo-absences points in locations where the studied specie 
was not present but the other remaining sandflies species had been recorded, as suggested by 
Phillips et al., 200930 and Mateo et al., 201031. 
We ran for each model a 5 fold cross validation by randomly splitting our occurrence data into 
70% used for the model calibration and 30% used to evaluate the current predictive 
performance of the models. These 5-fold cross validation yielded to an average model for each 
species and algorithm. Calibrated models, for current conditions, were then used to generate 
projections of future potential distributions for 2020, 2050 and 2080 under the two climate 
change scenario A2a and B2a. For species with no model presenting a TSS score higher than 
0.8 no consensus projection was created, and the species were removed from further analyses. 




Referring to the mean TSS score (0.84 ±0.023) model performance was generally high for the 
included species with a specificity (True Negative Rate) ranging from 81.03% to 96.52% 
(mean=86.94%) and a sensitivity (True Positive Rate) ranging from 87.93% to 100% 
(mean=96.98%). Precipitation of the wettest quarter and precipitation of the driest quarter were 
the most contributing variables to the models for P. papatasi, P. ariasi and P. alexandri 
summing respectively 44.72%, 43.96% and 64.46% of explained variation (see figure 5.1). 
Whereas, the minimum temperature of the coldest month and the maximum temperature of the 
warmest month have the highest contribution to P. sergenti model fitting with 45.86% of 
explained variation. The contribution of the altitude ranged from 10.59% for P. ariasi model 
to 36.26% for P. alexandri model with a mean contribution among all modeled species of 
23.64%. 
Spatial patterns in predicted suitable area for sandflies occurrence varied among species, 
between time periods and climate change scenarios (Fig 2). 
5.3.1 P. PAPATASI  
Suitable areas for P. papatasi presence are predicted to highly occur in North Africa and 
Middle East. Lower occurrence was predicted in the South of most European countries 
bordering the Mediterranean Sea. It ranges from latitude below 19˚N in the African Sahara to 
latitude above 48˚N in southern Europe. 
Climate change projection for P. papatasi showed that the specie will shift Northward with a 
centroid shift of the area of suitable condition of 292 km, 595 km and 948 km respectively for 
the time period 2020, 2050 and 2080 under the A2a (pessimistic) scenario (Table 5.1). Similar 
trends were shown for the B2a scenario. However, the shift of the centroid of the suitable area 
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for P. papatasi occurrence is lower with a maximum shift of 728 km northward suspected to 
occur in 2080. 
Under the two climate change scenarios (A2a and B2a) and the three times period (2020, 2050 
and 2080) suitable area for P.papatasi presence was predicted to be gained progressively in 
Northern and Western Europe. While, potential area for the species presence would be lost in 
the South of North African countries and Middle East. Nevertheless, the total gained area is 
higher than the total lost area for all scenario and time periods (Table 5.1). 
5.3.2 P. ALEXANDRI 
Ecological niche modeling for current conditions showed that suitable area for P. alexandri 
occurrence is widely distributed from Morocco in the West to   Iran and Kazakhstan in the East 
of the study area. P. alexandri is predicted to be less present in the western and central Europe, 
where it was sporadically predicted in Spain, plain bordering the Alpe chain, and in some 
countries of Central Europe (Figure 5.2). 
The model projection into the two future climate change scenario showed that suitable area for 
P. alexandri distribution will be lost in the North East of the study area which will cause a 
centroid shift estimated at 314 km toward South West under A2a and 304km under B2a in 
2020. Higher shift in the same direction is predicted for 2050 and 2080 under both scenarios. 
For all time periods and under the two climate change scenarios the percent of lost area 
predicted in central and western Asia (especially in Russia, Kazakhstan, Turkey and Iran) was 
higher than the percent of gained area (Table 5.1), which was predicted to occur essentially in 
North African countries, Middle East and Southern Spain and France.  
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5.3.3 P.ARIASI 
Area with suitable environmental conditions for P. ariasi occurrence under current condition 
was suspected to occur in North Africa, Western Europe and most Southern European 
countries, bordering the Mediterranean Sea.  
Under both climate change scenarios and the three time periods the species is suspected to 
progressively lose areas of suitable conditions in Western Europe especially in Spain and 
France, while new area will be gained by the species eastward including Central Europe and 
Western Asia. The area gained by the species is, by far, higher than the predicted to be lost 
(Figure 5.2). Although, the two climate change scenarios showed similar trend, higher change 
in the distribution of the lost and gained area by the specie is predicted under the A2a scenario 
especially during the time periods 2020-2050 (gained area 69.39% under A2a, 37.46% under 
B2a) and 2050-2080 (lost area -37.60% under A2a, -28.70% under B2a). The change in the 
suitable area for P. ariasi distribution is reflected in the shift of its centroid projected to move 
eastward with maximum shift in 2080 estimated to reach 1279km and 1150km respectively 
under the A2a and B2a climate change scenarios (Table 5.1). 
5.3.4 P. SERGENTI 
Ecological niche modeling under current climatic conditions showed that suitable area for 
P.sergenti is widely distributed. It ranges from latitude 18̊ in the south border of North African 
countries to latitude 51˚ in the south of the United Kingdom. Nevertheless, suitable areas are 
not uniformly distributed; it occurs mainly between latitude 24˚ and 48˚ Northern Africa, 
Southern Europe, Central Europe, Middle East, and Western Asia. 
All future climate change projections showed that gained area will occur in northern Europa 
and in countries in the south border of North African countries. These regions actually present 
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reduced suitable area for P. sergenti occurrence which will expand progressively during future 
time periods, while large areas currently predicted as suitable for the vector presence will be 
lost especially in North African countries, South Europe, Middle East and Western Asia.  
Despite the large change in the suitable area for P. sergenti prospected to occur, confirmed by 
the gained and lost area by the specie under the two climate change scenarios, the centroid shift 
will reach only a maximum shift of 290 km in 2050 under A2a.  
5.4 DISCUSSIONS 
Ecological niche modeling allowed the prediction of potential distribution of Leishmania 
vector in the Mediterranean basin. Our work evidenced the hypothesis of the wide spread 
Leishamania vectors under climate change scenarios. All the studied species are prospected to 
gain new areas that are actually not suitable for vectors survival. 
Indeed, our study corroborate other authors findings9,33,34 suggesting that the increase of 
temperature and humidity, due to the global warming prospected to occur during the 21st 
century, will affect the distribution of leishmania vectors. 
As suggested by previous studies9 phlebotomine sandflies are prospected to invade extra-
Mediterranean regions especially Western and Central Europe.  While, Leishmania vectors 
will lose areas for suitable conditions in North Africa and Middle East. These changes in 
geographical distribution are more intense under the A2a scenario than the B2a. 
Indeed, similar projections for the distribution of P. papatsi, P. ariasi and P. sergenti were 
found by Trajer et al., 201335. Nevertheless, the later focused their study only on the 
distribution of phlebotomine species in Europe, since no presence record in North Africa and 
Middle East were included. 
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In non-endemic location, where the species is suspected to occur, a special attention should be 
taken. Field survey to detect the presence of leishmania vectors and monitoring the cases of 
disease, in these regions, is crucial to prevent the emergence of new disease foci. 
Additionally, domestic pets travel, especially dogs, between endemic areas and non-endemic 
regions suspected to be suitable for the vector disease should be controlled to avoid risk 
transmission for travelling pets. Indeed, in non-endemic regions where the vector is suspected 
to be present, the introduction of infected dogs will contribute to the disease cycle 
establishment.  
Our study focused only on the fundamental ecological niche, which represents the abiotic 
conditions for the species survival. However, the specie is in fact present in a restricted part of 
the fundamental niche due to biotic interactions. Indeed, Hutchinson36  defined a realized niche 
as the portion of the fundamental niche from which a specie is not excluded due to biotic 
competition. 
Furthermore, the dispersal ability of the species is limited by the maximum flight distance of 
phlebotomine sandflies estimated to 1000 m37 and geographical barrier. Indeed, even if the 
wind plays a major role in the species dissemination the presence of mountain chain and water 




FIGURE AND LEGENDS 
Figure 5. 1: Percent contribution of environmental variables for the final model fitting (Bio 
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Figure 5. 2: Geographical distribution of P. papatasi, P. alexandri, P.ariasi and P. sergenti 






Table 5.1: Centroid shift, shift direction, conserved area, lost area and gained area for the 
different studied phlebotomine species. 
 
 
The centroid shift is the geodesic distance between the centroids of the present and the potential 
future specie ranges; 
The shift direction is angle between the North (0°) and the geodesic path between the present and 
the potential future centroids; 
The lost area is the percentage of area lost by the specie in comparison to the current species range; 




2020 2050 2080 2020 2050 2080 2020 2050 2080 2020 2050 2080 2020 2050 2080
A2a
papatsi 292 595 948 17 14 359 84.07 72.5 49.33 -16 -27.5 -50.7 21.8 45.19 63.63
alexandri 341 483 484 232 231 231 90.51 86.99 86.11 -9.47 -13 -13.9 4.91 9.14 12.82
ariasi 408 1019 1279 67 71 75 83.37 71.21 62.45 -16.7 -28.8 -37.6 29.7 69.39 90.49
sergenti 88 290 255 211 235 211 75.33 56.8 41.29 -24.7 -43.2 -58.7 35.15 51.8 68.14
B2a
papatsi 298 460 728 358 5 13 83.75 77.11 67.89 -16.3 -22.9 -32.1 24.49 32.89 47.1
alexandri 304 401 533 233 233 233 91.37 88.75 85.78 -8.62 -11.2 -14.2 5.78 7.44 10.11
ariasi 298 524 1150 69 70 71 81.98 76.61 71.33 -18.1 -23.4 -28.7 26.75 37.46 80.26
sergenti 67 15 155 184 152 233 74.35 67.47 58.57 -25.6 -32.5 -41.4 25.64 50.34 57.76
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CHAPITRE 6 : CONCLUSION ET RECOMMANDATIONS 
La leishmaniose est endémique dans plus de 98 pays avec une prévalence totale de 12 millions de 
cas. L’incidence annuelle de la leishmaniose viscérale est estimée à 0,3 million de cas, tandis que 
la leishmaniose cutanée et muco-cutanée affecte un million de personnes par année. 
En Tunisie la leishmaniose cutanée est un sérieux problème de santé publique, avec des milliers 
de cas répertoriés chaque année. Depuis sa première émergence en 1982 à Kairouan, la maladie 
s’est propagée vers le centre et le sud du pays.  
Dans le contexte méditerranéen, la distribution des phlébotomes, vecteurs de la leishmaniose, n’a 
cessé de changer. En effet, durant la dernière décade, les vecteurs de la leishmaniose ont gagné 
des zones géographiques plus au nord avec un déplacement d’une latitude au-dessous de 45° N au 
sud de l’Europe à des latitudes juste au-dessus de 50° N. De plus, en Europe Centrale, des cas 
autochtones de leishmaniose sont en train d’être enregistrés dans des régions traditionnellement 
considérées comme non endémiques. 
Les avancés réalisées, durant les dernières décennies, dans le domaine de l’informatique et de la 
géomatique ont permis l’ouverture de nouveaux horizons dans le domaine de la cartographie de 
risque épidémiologique et de prédiction de la distribution géographique des différents éléments 
des cycles de maladie à travers la modélisation de niche écologique. 
La modélisation de niche écologique consiste à trouver une relation entre les points de présence 
de l’espèce à étudier et les variables environnementales dans ces mêmes points, afin de prédire la 
présence de l’espèce considérée dans des zones non échantillonnées en se basant uniquement sur 
la valeur des variables environnementales. 
En concordance avec les études ultérieures utilisant la modélisation de niche écologique pour 
déterminer la répartition géographique de différentes espèces, le présent travail a permis la 
prédiction de la répartition de la leishmaniose cutanée en Tunisie ainsi que la répartition de 
différentes espèces vectrices de la leishmaniose dans le bassin méditerranéen sous différents 
scénarios de changement climatique. 
À notre connaissance, c’est la première fois que la modélisation de niche écologique a été utilisée 
afin de prédire la répartition de maladie en Tunisie. Cet outil a été développé et adapté avec succès 
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dans le contexte de la maladie et de la zone d’étude montrant une bonne performance du modèle 
élaboré. 
L’étude a confirmé la répartition géographique de P. papatasi dans les gouvernorats de Kairouan, 
Sidi Bouzid, Gafsa, Kébili et Tozeur. De plus, le modèle a prédit que le nord-ouest de Sfax, le côté 
ouest de Mahdia, la zone sud de Zaghouan et la partie Ouest de Gabès sont des zones à haut risque 
d’émergence de la leishmaniose cutanée. En effet, toutes ces zones sont des régions limitrophes 
du foyer classique de la leishmaniose ; elles constituent des zones potentielles de propagation de 
la maladie.  
Notre étude a révélé que la plupart de la variabilité dans la distribution du vecteur de la maladie 
est essentiellement expliquée par les précipitations et à la température. En effet, la température et 
la précipitation ont un effet direct sur le développent et la survie des phlébotomes. 
La modélisation de niche écologique a permis la prédiction de la distribution potentielle de 
vecteurs de leishmaniose dans le bassin méditerranéen. Notre travail confirme l'hypothèse de large 
distribution des vecteurs de la leishmaniose sous les différents scénarios de changement 
climatique. Toutes les espèces étudiées sont prospectées à acquérir de nouvelles zones qui sont, 
actuellement, non convenables à la survie des vecteurs. 
Tel que suggérée par plusieurs auteurs (Aspöck et al., 2008; Cross et Hyams, 1996; Rajesh et 
Sanjay, 2013) l’augmentation de la température et de l’humidité causée par le réchauffement 
climatique affectera la distribution géographique des zones favorables à la présence des 
phlébotomes vecteurs de la leishmaniose. En effet, la majorité des vecteurs sont supposés envahir 
des régions extra-méditerranéennes, spécialement l’ouest et le centre de l’Europe. Les vecteurs de 
la leishmaniose perdront des régions favorables à leur présence en Afrique du Nord et au Moyen 
Orient. Ces changements de répartition des phlébotomes vecteurs de la leishmaniose sont plus 
sévères sous le scenario pessimiste (A2a) que sous le scenario optimiste (B2a). 
Les régions non endémiques réunissant les conditions favorables à la présence des vecteurs de la 
leishmaniose, doivent être soumises à une surveillance particulière de la part des autorités 
sanitaires. En effet, la réalisation de compagnes de terrain pour détecter les phlébotomes vecteurs 
de la leishmaniose et pour le suivi des cas de maladie est déterminante pour prévenir l’émergence 
de nouveaux foyers. De plus, le voyage d’animaux domestiques, réservoirs potentiels du parasite 
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leishmania, entre les zones endémiques et les régions non endémiques présentant des conditions 
favorables à la présence du vecteur de la maladie, doit être contrôlé. En effet, l’introduction 
d’animaux infectés (réservoirs) dans des régions réunissant les conditions propices à la présence 
du vecteur, contribuera au déclanchement du cycle de la maladie et par conséquent à l’émergence 
de nouveaux foyers. 
Le présent travail a porté uniquement sur la détermination de la répartition géographique de la 
niche écologique fondamentale des vecteurs de la leishmaniose, ce qui représente les conditions 
abiotiques favorables à la survie des différentes espèces. Cependant, une espèce n’est réellement 
présente que dans la niche réalisée, qui est souvent comprise dans la niche fondamentale, réduite 
à l'espace qu'elle est contrainte d'occuper, du fait des compétitions avec d’autres espèces et aux 
interactions biotiques. 
En outre, la capacité de dispersion de l'espèce est limitée par la distance de vol maximale des 
phlébotomes estimés à 1 000 m (Killick-Kendrick et al., 1986) et aux barrières géographiques. En 
effet, même si le vent joue un rôle majeur dans la dissémination des phlébotomes, la présence des 
plans d'eau et des chaînes de montagnes peut limiter leur dispersion géographique à de nouvelles 
zones favorables à leur survie et reproduction. 
Cette étude était basée sur des informations provenant de compagnes de terrain et de la littérature 
scientifiques pour la confirmation des données de présence des différents vecteurs de la 
leishmaniose. Elle a confirmé l'importance des facteurs environnementaux et climatiques sur la 
répartition de la leishmaniose et a démontré la performance de la modélisation de niche dans la 
prédiction de la propagation géographique de la maladie et de ses vecteurs. En dépit de certaines 
limites de l'outil pour prédire la présence du vecteur dans certaines régions, la modélisation de la 
niche écologique devrait être considérée à l'avenir comme un outil servant à mieux comprendre la 
biologie des espèces vectrices. Cet outil peut également être très utile pour prévoir les zones 
propices à l’émergence de nouveaux foyers de maladies, et explorer l'impact des différents 
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P. papatasi occurrence points sampling location 
Station Latitude Longitude District 
1 35.386050 9.936200 Bouhajla 
2 35.209883 9.988217 Bouhajla 
3 35.279817 10.238217 Bouhajla 
4 35.386050 9.936250 Bouhajla 
5 35.255117 10.308050 Chorbane 
6 35.240800 10.305517 Chorbane 
7 33.489450 8.867800 Douz 
8 33.493633 8.866217 Douz 
9 35.168883 9.980150 Echrarda 
10 35.196850 9.996533 Echrarda 
11 35.190383 10.001833 Echrarda 
12 35.116433 10.080283 Echrarda 
13 35.110367 10.099350 Echrarda 
14 35.102700 10.098367 Echrarda 
15 35.197500 10.036717 Echrarda 
16 35.192633 10.067350 Echrarda 
17 33.168050 8.750567 Faouar 
18 33.356500 8.750050 Faouar 
19 33.350883 8.747883 Faouar 
20 33.361433 8.663483 Faouar 
21 33.357167 8.666233 Faouar 
22 33.354617 8.171467 Faouar 
23 33.367350 8.684433 Faouar 
24 33.371683 8.674767 Faouar 
25 33.432200 8.826600 Faouar 
26 33.322083 8.040267 Faouar 
27 33.314933 8.032083 Faouar 
28 33.318483 8.024050 Faouar 
29 33.349883 7.778050 Faouar 
30 33.322496 7.955246 Faouar 
31 34.311900 8.475083 Gafsa Sud 
32 34.325233 8.536400 Gafsa Sud 
33 34.317733 8.794633 Mdhila 
34 34.297167 8.762683 Mdhila 
35 34.302750 8.752833 Mdhila 
36 34.261500 8.731750 Mdhila 
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37 36.659124 9.619117 Medjez El Bab 
38 34.777933 9.568117 Meknassy 
39 34.760167 9.580150 Meknassy 
40 34.617100 9.581333 Meknassy 
41 34.653250 9.558333 Meknassy 
42 35.184191 10.180836 Menzel Chaker 
43 34.307017 8.419450 Metlaoui 
44 34.302517 8.420600 Metlaoui 
45 34.307933 8.392150 Metlaoui 
46 35.233883 9.778550 Nasrallah 
47 35.213133 9.713083 Nasrallah 
48 35.222700 9.718200 Nasrallah 
49 35.231767 9.732050 Nasrallah 
50 35.275700 9.736017 Nasrallah 
51 35.362217 9.729483 Nasrallah 
52 35.292817 9.752583 Nasrallah 
53 35.352583 9.825467 Nasrallah 
54 35.450483 10.286100 Ouled Chamekh 
55 35.423150 10.307100 Ouled Chamekh 
56 35.169800 9.957833 Ouled Haffouz 
57 35.063017 9.818350 Ouled Haffouz 
58 35.028817 10.060267 Regueb 
59 35.057917 9.507183 Sidi Bouzid Est 
60 35.058950 9.726083 Sidi Bouzid Est 
61 35.044500 9.729183 Sidi Bouzid Est 
62 35.049900 9.721200 Sidi Bouzid Est 
63 35.055083 9.819067 Sidi Bouzid Est 
64 35.044533 9.825233 Sidi Bouzid Est 
65 35.197717 9.453333 Sidi Bouzid Ouest 
66 35.619767 10.294917 Sidi El Heni 
67 35.618550 10.304317 Sidi El Heni 
68 35.657367 10.298383 Sidi El Heni 
69 35.750683 10.330833 Sidi El Heni 
70 35.716971 10.346947 Sidi El Heni 
71 34.791133 9.574900 Souk Jedid 
72 34.790583 9.575400 Souk Jedid 
73 34.822267 9.599650 Souk Jedid 
74 34.805133 9.602583 Souk Jedid 
75 34.786083 9.558450 Souk Jedid 
76 34.797533 9.549317 Souk Jedid 
77 34.786650 9.541633 Souk Jedid 
78 34.802783 9.524567 Souk Jedid 
79 34.803933 9.536333 Souk Jedid 
80 34.820533 9.539917 Souk Jedid 
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81 34.877050 9.525083 Souk Jedid 
82 34.878033 9.536133 Souk Jedid 
83 34.875483 9.540117 Souk Jedid 
84 34.881483 9.519550 Souk Jedid 
85 34.886883 9.504917 Souk Jedid 





Cutaneous leishmaniasis cases caused by Leishmania major occurrence points sampling location 
Station Latitude Longitude Governorate District 
1 34.4212 8.7709 Gafsa Gafsa Sud 
2 34.3891 8.7184 Gafsa Gafsa Sud 
3 34.3887 8.7193 Gafsa Gafsa Sud 
4 34.2897 8.7527 Gafsa Mdhilla 
5 34.2829 8.7497 Gafsa Mdhilla 
6 34.3009 8.7560 Gafsa Mdhilla 
7 34.2941 8.7581 Gafsa Mdhilla 
8 34.2621 8.7260 Gafsa Mdhilla 
9 34.2963 8.7621 Gafsa Mdhilla 
10 34.2928 8.7537 Gafsa Mdhilla 
11 34.2927 8.7569 Gafsa Mdhilla 
12 34.2996 8.7598 Gafsa Mdhilla 
13 34.2786 8.7460 Gafsa Mdhilla 
14 34.2986 8.7603 Gafsa Mdhilla 
15 34.2882 8.7537 Gafsa Mdhilla 
16 34.2919 8.7578 Gafsa Mdhilla 
17 34.2817 8.7461 Gafsa Mdhilla 
18 34.2809 8.7478 Gafsa Mdhilla 
19 34.2610 8.7309 Gafsa Mdhilla 
20 34.2936 8.7619 Gafsa Mdhilla 
21 34.2810 8.7475 Gafsa Mdhilla 
22 34.2851 8.7455 Gafsa Mdhilla 
23 34.3116 8.3887 Gafsa Metlaoui 
24 34.3398 8.4067 Gafsa Metlaoui 
25 34.3196 8.4113 Gafsa Metlaoui 
26 34.3068 8.4151 Gafsa Metlaoui 
27 34.3041 8.4127 Gafsa Metlaoui 
28 34.3075 8.4100 Gafsa Metlaoui 
29 34.3103 8.3844 Gafsa Metlaoui 
30 34.3037 8.4200 Gafsa Metlaoui 
31 34.3072 8.4152 Gafsa Metlaoui 
32 34.3199 8.3806 Gafsa Metlaoui 
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33 34.3106 8.3838 Gafsa Metlaoui 
34 34.3227 8.4091 Gafsa Metlaoui 
35 34.3328 8.4032 Gafsa Metlaoui 
36 34.3223 8.4105 Gafsa Metlaoui 
37 34.3063 8.4160 Gafsa Metlaoui 
38 34.3261 8.3994 Gafsa Metlaoui 
39 34.3097 8.3958 Gafsa Metlaoui 
40 34.3369 8.3988 Gafsa Metlaoui 
41 34.3107 8.3955 Gafsa Metlaoui 
42 34.3119 8.3944 Gafsa Metlaoui 
43 34.3217 8.4127 Gafsa Metlaoui 
44 34.3095 8.3958 Gafsa Metlaoui 
45 34.3259 8.4062 Gafsa Metlaoui 
46 34.3251 8.4077 Gafsa Metlaoui 
47 34.3095 8.4198 Gafsa Metlaoui 
48 34.3209 8.3913 Gafsa Metlaoui 
49 34.3237 8.4086 Gafsa Metlaoui 
50 34.3036 8.4192 Gafsa Metlaoui 
51 34.3101 8.3983 Gafsa Metlaoui 
52 34.3148 8.4176 Gafsa Metlaoui 
53 34.3220 8.4104 Gafsa Metlaoui 
54 34.3176 8.3896 Gafsa Metlaoui 
55 34.3265 8.4062 Gafsa Metlaoui 
56 34.3126 8.4082 Gafsa Metlaoui 
57 34.3064 8.4145 Gafsa Metlaoui 
58 34.3132 8.4056 Gafsa Metlaoui 
59 34.3218 8.4117 Gafsa Metlaoui 
60 34.3120 8.4073 Gafsa Metlaoui 
61 34.3033 8.4127 Gafsa Metlaoui 
62 34.3135 8.4194 Gafsa Metlaoui 
63 34.3106 8.3995 Gafsa Metlaoui 
64 34.3299 8.3990 Gafsa Metlaoui 
65 34.3173 8.3937 Gafsa Metlaoui 
66 34.3186 8.4003 Gafsa Metlaoui 
67 34.3128 8.4140 Gafsa Metlaoui 
68 34.3109 8.4044 Gafsa Metlaoui 
69 34.3102 8.4161 Gafsa Metlaoui 
70 34.3055 8.4194 Gafsa Metlaoui 
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71 34.3223 8.4084 Gafsa Metlaoui 
72 34.3090 8.3865 Gafsa Metlaoui 
73 34.3259 8.4016 Gafsa Metlaoui 
74 34.3157 8.3825 Gafsa Metlaoui 
75 34.3203 8.4097 Gafsa Metlaoui 
76 34.3103 8.3844 Gafsa Metlaoui 
77 34.3111 8.4163 Gafsa Metlaoui 
78 34.3345 8.4029 Gafsa Metlaoui 
79 34.3127 8.4175 Gafsa Metlaoui 
80 34.3273 8.4080 Gafsa Metlaoui 
81 34.3163 8.3898 Gafsa Metlaoui 
82 34.3401 8.4061 Gafsa Metlaoui 
83 34.3377 8.3988 Gafsa Metlaoui 
84 34.3365 8.3991 Gafsa Metlaoui 
85 34.3058 8.4204 Gafsa Metlaoui 
86 34.3105 8.4178 Gafsa Metlaoui 
87 34.3109 8.3958 Gafsa Metlaoui 
88 34.3292 8.3969 Gafsa Metlaoui 
89 34.3345 8.4066 Gafsa Metlaoui 
90 34.3111 8.3851 Gafsa Metlaoui 
91 34.3120 8.3886 Gafsa Metlaoui 
92 34.3101 8.4043 Gafsa Metlaoui 
93 34.3279 8.4052 Gafsa Metlaoui 
94 34.3250 8.4097 Gafsa Metlaoui 
95 34.3102 8.4108 Gafsa Metlaoui 
96 34.3132 8.3901 Gafsa Metlaoui 
97 34.3238 8.4053 Gafsa Metlaoui 
98 34.3168 8.4078 Gafsa Metlaoui 
99 34.3261 8.3833 Gafsa Metlaoui 
100 34.3070 8.4254 Gafsa Metlaoui 
101 34.3302 8.4037 Gafsa Metlaoui 
102 34.3361 8.3937 Gafsa Metlaoui 
103 34.3191 8.4046 Gafsa Metlaoui 
104 34.3376 8.3994 Gafsa Metlaoui 
105 35.2916 9.9610 Kairouan Bouhajla 
106 35.1787 10.1637 Kairouan Chrarda 
107 35.1508 10.1052 Kairouan Chrarda 
108 35.0864 10.0627 Kairouan Chrarda 
 90 
109 35.1579 10.0378 Kairouan Chrarda 
110 35.1876 10.1285 Kairouan Chrarda 
111 35.1955 10.1515 Kairouan Chrarda 
112 35.1623 10.0618 Kairouan Chrarda 
113 35.1676 10.1580 Kairouan Chrarda 
114 35.1945 10.0712 Kairouan Chrarda 
115 35.1769 10.1116 Kairouan Chrarda 
116 35.2114 10.0058 Kairouan Chrarda 
117 35.1809 10.0908 Kairouan Chrarda 
118 35.1695 10.0329 Kairouan Chrarda 
119 35.1302 10.0803 Kairouan Chrarda 
120 35.1349 10.0736 Kairouan Chrarda 
121 35.1576 10.0853 Kairouan Chrarda 
122 35.1859 10.1564 Kairouan Chrarda 
123 35.2287 10.1287 Kairouan Chrarda 
124 35.2025 10.1477 Kairouan Chrarda 
125 35.1370 10.0864 Kairouan Chrarda 
126 35.1696 10.0098 Kairouan Chrarda 
127 35.2423 10.0136 Kairouan Chrarda 
128 35.1684 10.0897 Kairouan Chrarda 
129 35.2380 10.0148 Kairouan Chrarda 
130 35.1800 10.0800 Kairouan Chrarda 
131 35.1690 9.9377 Kairouan Chrarda 
132 35.1215 10.0296 Kairouan Chrarda 
133 35.1938 10.1304 Kairouan Chrarda 
134 35.0656 10.0233 Kairouan Chrarda 
135 35.1002 10.0329 Kairouan Chrarda 
136 35.1156 10.0356 Kairouan Chrarda 
137 35.1594 10.0385 Kairouan Chrarda 
138 35.1723 9.9671 Kairouan Chrarda 
139 35.1569 10.1494 Kairouan Chrarda 
140 35.2082 9.9876 Kairouan Chrarda 
141 35.1468 9.9889 Kairouan Chrarda 
142 35.1937 10.0042 Kairouan Chrarda 
143 35.1190 10.0308 Kairouan Chrarda 
144 35.1386 10.0745 Kairouan Chrarda 
145 35.1889 10.1558 Kairouan Chrarda 
146 35.2080 9.9867 Kairouan Chrarda 
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147 35.0957 10.0580 Kairouan Chrarda 
148 35.1826 9.9700 Kairouan Chrarda 
149 35.1677 10.1136 Kairouan Chrarda 
150 35.1952 9.9762 Kairouan Chrarda 
151 35.1399 10.0923 Kairouan Chrarda 
152 35.1064 10.0606 Kairouan Chrarda 
153 35.1789 9.9756 Kairouan Chrarda 
154 35.1082 10.0150 Kairouan Chrarda 
155 35.2024 10.1471 Kairouan Chrarda 
156 35.2086 9.9899 Kairouan Chrarda 
157 35.1475 10.0726 Kairouan Chrarda 
158 35.1433 10.0726 Kairouan Chrarda 
159 35.1336 10.0680 Kairouan Chrarda 
160 35.1854 10.0905 Kairouan Chrarda 
161 35.1994 10.0832 Kairouan Chrarda 
162 35.1750 10.1552 Kairouan Chrarda 
163 35.2040 10.1299 Kairouan Chrarda 
164 35.1498 10.0871 Kairouan Chrarda 
165 35.1774 10.0589 Kairouan Chrarda 
166 35.1663 10.1390 Kairouan Chrarda 
167 35.1495 10.0871 Kairouan Chrarda 
168 35.2352 9.7781 Kairouan Nasrallah 
169 35.2656 9.7930 Kairouan Nasrallah 
170 35.2607 9.8096 Kairouan Nasrallah 
171 35.2368 9.7968 Kairouan Nasrallah 
172 35.2302 9.7960 Kairouan Nasrallah 
173 35.2340 9.7783 Kairouan Nasrallah 
174 35.2559 9.8897 Kairouan Nasrallah 
175 35.2284 9.8161 Kairouan Nasrallah 
176 35.2097 9.8245 Kairouan Nasrallah 
177 35.3257 9.8359 Kairouan Nasrallah 
178 35.2531 9.8133 Kairouan Nasrallah 
179 35.2484 9.8081 Kairouan Nasrallah 
180 35.1972 9.8344 Kairouan Nasrallah 
181 35.0230 10.0755 Sfax Menzel Chaker 
182 35.1055 10.1102 Sfax Menzel Chaker 
183 35.1525 10.1634 Sfax Menzel Chaker 
184 35.1432 9.7195 Sidi Bou Zid Ouled Haffouz 
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185 35.0256 9.7934 Sidi Bou Zid Ouled Haffouz 
186 35.0797 9.8751 Sidi Bou Zid Ouled Haffouz 
187 35.1480 9.9414 Sidi Bou Zid Ouled Haffouz 
188 35.1241 9.8817 Sidi Bou Zid Ouled Haffouz 
189 35.0239 9.8109 Sidi Bou Zid Ouled Haffouz 
190 35.0287 9.7815 Sidi Bou Zid Ouled Haffouz 
191 35.1404 9.8561 Sidi Bou Zid Ouled Haffouz 
192 35.0597 9.8416 Sidi Bou Zid Ouled Haffouz 
193 35.1391 9.8563 Sidi Bou Zid Ouled Haffouz 
194 35.0622 9.8383 Sidi Bou Zid Ouled Haffouz 
195 35.0561 9.8433 Sidi Bou Zid Ouled Haffouz 
196 35.1222 9.8638 Sidi Bou Zid Ouled Haffouz 
197 35.1530 9.9311 Sidi Bou Zid Ouled Haffouz 
198 35.1771 9.8479 Sidi Bou Zid Ouled Haffouz 
199 35.1772 9.8478 Sidi Bou Zid Ouled Haffouz 
200 35.0880 9.9229 Sidi Bou Zid Ouled Haffouz 
201 35.0616 9.8566 Sidi Bou Zid Ouled Haffouz 
202 35.0937 9.9645 Sidi Bou Zid Ouled Haffouz 
203 35.1525 9.9539 Sidi Bou Zid Ouled Haffouz 
204 35.1660 9.9671 Sidi Bou Zid Ouled Haffouz 
205 35.1652 9.8533 Sidi Bou Zid Ouled Haffouz 
206 35.0706 9.8745 Sidi Bou Zid Ouled Haffouz 
207 35.0800 9.8715 Sidi Bou Zid Ouled Haffouz 
208 35.0337 9.6990 Sidi Bou Zid Sidi Bouzid Est 
209 35.0330 9.4614 Sidi Bou Zid Sidi Bouzid Est 
210 35.0396 9.5806 Sidi Bou Zid Sidi Bouzid Est 
 
 
 
